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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA 

 

Esta pesquisa possui alto potencial científico e técnico ao integrar neurociência, biossensores e 

aprendizado de máquina na educação em engenharia, área ainda pouco explorada no Brasil. O 

caráter inovador está no uso de sinais fisiológicos (EDA, HR e ST) como indicadores objetivos 

de engajamento, o que favorece o desenvolvimento de práticas pedagógicas mais eficazes e 

baseadas em evidências. 

Do ponto de vista social e educacional, os resultados podem contribuir para a formação de 

profissionais mais preparados e engajados, elevando a qualidade do ensino superior. Também 

estimulam o uso de tecnologias acessíveis e adaptáveis, com impacto em diferentes contextos 

acadêmicos e culturais. 

Em termos econômicos e regionais, a pesquisa abre caminho para soluções inovadoras em 

instituições de ensino e setores produtivos, fortalecendo sua inserção nacional e internacional 

por meio de colaborações e publicações. Além disso, está alinhada à Agenda 2030 da ONU, em 

especial ao ODS 4 (educação de qualidade), reforçando sua relevância global e compromisso 

com o desenvolvimento sustentável.  

 

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH 

 

This research has strong scientific and technical potential by integrating neuroscience, 

biosensors, and machine learning into engineering education, a field still underexplored in 

Brazil. Its innovative aspect lies in using physiological signals (EDA, HR, and ST) as objective 

indicators of student engagement, fostering the development of more effective and evidence-

based teaching practices. 

From a social and educational perspective, the findings may enhance the training of more 

engaged and better-prepared professionals, improving the overall quality of higher education. 

They also encourage the use of accessible and adaptable technologies, with positive impact 

across academic and cultural contexts. 

On the economic and regional levels, the research opens opportunities for innovative solutions 

in educational institutions and productive sectors, strengthening both national and international 

presence through collaborations and publications. Furthermore, it aligns with the United 

Nations 2030 Agenda, particularly SDG 4 (quality education), reinforcing its global relevance 

and commitment to sustainable development. 
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RESUMO 

 

A Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentável, instituída pela Assembleia Geral das 

Nações Unidas em 2015, reafirma o papel central da educação de qualidade, conforme 

delineado no Objetivo de Desenvolvimento Sustentável 4 (ODS 4). Inserido nesse escopo, o 

presente estudo investigou o potencial de sinais fisiológicos, atividade eletrodérmica (EDA), 

frequência cardíaca (HR) e temperatura da pele (ST), como marcadores objetivos do 

engajamento estudantil em distintos contextos pedagógicos. Com base em uma abordagem 

quantitativa e experimental, foram coletados dados de 50 estudantes universitários durante 

sessões com aulas expositivas tradicionais e metodologias ativas de aprendizagem. Modelos 

preditivos baseados em técnicas de aprendizado de máquina (ML) foram utilizados para análise 

e antecipação dos estados de engajamento. Os resultados revelaram forte convergência com a 

literatura, especialmente no que se refere à EDA, a qual apresentou elevação significativa 

durante atividades de aprendizagem ativa, corroborando sua validade como indicador sensível 

do engajamento acadêmico. Padrões similares foram observados para a HR, embora com menor 

consistência, enquanto a ST apresentou valores mais elevados nas sessões tradicionais, o que 

sugere sua relação inversa com a ativação simpática em contextos cognitivos mais exigentes. 

Os modelos de ML, em particular os algoritmos Floresta Aleatória (RF) e Gradient Boosting, 

demonstraram desempenho superior na predição de estados de engajamento, confirmando a 

viabilidade da aplicação de biossensores e inteligência artificial (AI) no monitoramento e 

suporte ao processo pedagógico. Os resultados demonstraram que EDA, HR e ST variaram de 

forma consistente entre aulas expositivas e metodologias ativas, confirmando a relação dos 

achados biológicos com os métodos de ensino e validando seu uso como indicadores de 

engajamento acadêmico. 

 

Palavras-chave: neurociência; atividade eletrodérmica; frequência cardíaca; temperatura da 

pele; aprendizado de máquina; educação em engenharia. 

  



 

ABSTRACT 

 

The 2030 Agenda for Sustainable Development, established by the United Nations General 

Assembly in 2015, reaffirms the central role of quality education, as outlined in Sustainable 

Development Goal 4 (SDG 4). Within this framework, the present study investigates the 

potential of physiological signals, electrodermal activity (EDA), heart rate (HR), and skin 

temperature (ST), as objective indicators of student engagement in distinct educational 

contexts. Based on a quantitative and experimental approach, data were collected from 50 

university students during sessions involving traditional lectures and active learning 

methodologies. Predictive models employing machine learning (ML) techniques were applied 

to analyze and anticipate engagement states. The empirical findings demonstrated strong 

alignment with existing literature, particularly regarding EDA, which exhibited significant 

increases during active learning activities, thus reinforcing its validity as a sensitive marker of 

academic engagement. Similar patterns were observed for HR, albeit with lower consistency, 

while ST presented higher values during traditional sessions, suggesting an inverse relationship 

with sympathetic activation in cognitively demanding contexts. ML models, especially Random 

Forest (RF) and Gradient Boosting algorithms, showed superior performance in predicting 

engagement states, confirming the feasibility of using biosensors and artificial intelligence (IA) 

to monitor and support pedagogical processes. The results showed that EDA, HR, and ST varied 

consistently between traditional lectures and active learning methodologies, confirming the 

relationship between biological findings and teaching methods and validating their use as 

indicators of academic engagement. 

 

Keywords: neuroscience; electrodermal activity; heart rate; skin temperature; machine 

learning; engineering education. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Em 2015, a Organização das Nações Unidas (ONU), juntamente com seus 193 países 

membros, apresentou a Agenda 2030, um plano estratégico abrangente voltado para a promoção 

do desenvolvimento sustentável em escala global. Esse plano é composto por 17 objetivos e 

169 metas, cuja execução abrange um período de 15 anos, buscando avanços significativos nas 

dimensões econômica, social e ambiental (UNITED NATIONS, 2015). Entre os objetivos 

estabelecidos, destaca-se a promoção de uma educação de qualidade, tema central do presente 

estudo. 

A educação de qualidade é amplamente reconhecida como um pilar essencial para o 

desenvolvimento sustentável, desempenhando um papel central na formação de cidadãos 

conscientes, críticos e engajados. Nesse contexto, Atchison et al. (2023) analisaram os fatores 

que influenciam a criatividade em ambientes educacionais, demonstrando que a expectativa de 

avaliação por parte de docentes pode elevar excessivamente a excitação fisiológica dos 

estudantes, comprometendo o desempenho criativo. Por outro lado, níveis muito baixos de 

ativação também se associam à desatenção e ao desengajamento, reforçando que tanto o excesso 

quanto a falta de excitação fisiológica podem impactar negativamente o processo de 

aprendizagem. Complementando essa perspectiva, Qin (2024) investigou estratégias de 

proteção dos dados emocionais de professores, utilizando anonimização, controle de acesso e 

criptografia. O estudo empregou sinais fisiológicos de dispositivos vestíveis (WESAD) e 

eletrocardiogramas (ECG) para treinar modelos capazes de identificar estados emocionais, 

como baseline, recreação e tensão. Os resultados evidenciaram que a etapa de extração de 

características é fundamental para garantir o bom desempenho desses modelos. 

Oliveira et al. (2021) destacam que diferentes formatos de ensino, como o híbrido, podem 

influenciar a satisfação e o engajamento dos estudantes, reforçando a relevância de se investigar 

como distintas abordagens pedagógicas impactam os níveis de envolvimento acadêmico. Por 

sua vez, Santos et al. (2020) argumentam que a superação do modelo tradicional de ensino exige 

melhorias estruturais e pedagógicas, especialmente em infraestrutura escolar e formação 

docente, para que as instituições públicas possam acompanhar as demandas da sociedade 

contemporânea e implementar novas metodologias educacionais. 

Nesse sentido, Roman et al. (2017) ressaltam que estratégias como a Aprendizagem 

Baseada em Problemas (PBL) e a problematização se mostram eficazes para ampliar a 

motivação e o envolvimento dos estudantes, promovendo a integração entre teoria e prática, o 

desenvolvimento da autonomia e a formação de um perfil crítico e reflexivo, indispensável à 
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atuação profissional. Complementando essa perspectiva, Dias-Lima et al. (2019) apontam que 

a abordagem PBL possibilita uma interação mais ampla entre estudantes e professores, 

rompendo com os paradigmas do ensino tradicional e promovendo o desenvolvimento de 

competências essenciais ao perfil profissional dos estudantes. 

Adicionalmente, Capalonga e Wildner (2018) defendem que as metodologias ativas, ao 

promoverem o protagonismo do estudante no processo de aprendizagem, são decisivas para o 

desenvolvimento de habilidades críticas, reflexivas e práticas. Essas metodologias não apenas 

melhoram o engajamento e a curiosidade dos estudantes em relação ao conteúdo estudado, mas 

também fomentam uma colaboração mais efetiva entre docentes e discentes. Nesse contexto, o 

papel do professor como facilitador e do estudante como agente ativo resulta em um 

aprendizado mais eficaz e significativo. A eficácia da diversificação das metodologias, 

conforme demonstrado por Colares et al. (2019), ao integrar técnicas tradicionais e inovadoras, 

facilita o aprendizado e aumenta o engajamento dos estudantes, promovendo uma educação 

mais eficiente e atrativa. 

A pesquisa de Hernandez-de-Menendez e Morales-Menendez (2019) revisa as inovações 

tecnológicas e as práticas educativas, com foco na área de engenharia, destacando o uso de 

Tecnologias de Informação e Comunicação (TICs) como ferramentas para aprimorar o processo 

de ensino-aprendizagem. Segundo os autores, essas inovações tecnológicas não apenas 

aumentam o engajamento e a motivação dos estudantes, mas também desenvolvem habilidades 

essencias como pensamento crítico, resolução de problemas e colaboração, preparando melhor 

os estudantes para as exigências do mercado de trabalho do século XXI. 

Nesse contexto, emerge uma questão central: como avaliar de forma objetiva o 

engajamento dos estudantes em diferentes práticas pedagógicas no ensino de engenharia? As 

práticas pedagógicas constituem os meios, estratégias e metodologias de ensino, utilizadas para 

estimular a aprendizagem. O engajamento, por sua vez, representa a resposta comportamental, 

emocional e cognitiva dos alunos diante dessas práticas, enquanto o desempenho acadêmico 

corresponde a um resultado mensurável, que pode ou não estar diretamente associado ao nível 

de engajamento. Para responder a essa questão, este trabalho integra conhecimentos da 

neurociência e aplica sinais fisiológicos, como EDA, HR e ST, em conjunto com técnicas de 

aprendizado de máquina, buscando desenvolver métodos capazes de identificar e prever estados 

de engajamento. Essa abordagem permite compreender, de maneira mais precisa, como os 

estudantes respondem às diferentes metodologias educacionais, oferecendo subsídios para a 

construção de práticas pedagógicas mais eficazes e baseadas em evidências. 
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1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

 

A neurociência, enquanto campo interdisciplinar, tem desempenhado um papel 

fundamental no aprofundamento do entendimento sobre os processos cognitivos dos estudantes, 

oferecendo subsídios para a adaptação e otimização de abordagens pedagógicas. Esses avanços 

tornam a aprendizagem não apenas mais eficaz, mas também mais envolvente e duradoura. 

Segundo Amaral e Fregni (2021), a neurociência estabelece princípios fundamentais para o 

contexto educacional, como o aprimoramento da conectividade neural, o fortalecimento da 

memória de longo prazo, a atenção seletiva e a valorização das experiências do estudante. Esses 

aspectos são essenciais para moldar práticas pedagógicas que atendam de forma mais precisa 

às demandas cognitivas dos aprendizes. 

A incorporação de tecnologias avançadas tem ampliado o campo de aplicação da 

interação humano-computador (IHC), que fornece princípios e ferramentas úteis em diversas 

áreas, incluindo a educação. Nesse âmbito, estudos como o de Bühler et al. (2024) indicam que 

a utilização de recursos multimodais, isto é, a combinação de diferentes tipos de dados e 

interfaces, pode aumentar a eficácia na detecção de divagações em ambientes educacionais 

quando comparada a métodos unimodais, contribuindo para o desenvolvimento de tecnologias 

pedagógicas mais adaptativas. 

De forma complementar, Hashky et al. (2024) apresentaram o conjunto de dados 

Modelagem Multimodal de Usuários para Orientação em Tarefas (MUMTG), que reúne 

informações biométricas, de rastreamento espacial e avaliações subjetivas coletadas em tarefas 

simuladas, envolvendo desafios cognitivos e fatores estressores. Embora não inserida em um 

contexto educacional, essa pesquisa demonstra como a multimodalidade pode oferecer 

subsídios relevantes para o aprimoramento de sistemas de inteligência artificial adaptativos e 

para uma melhor compreensão do comportamento humano em situações complexas. 

Paralelamente, metodologias inovadoras têm sido investigadas para medir e analisar o 

engajamento dos estudantes, destacando o papel essencial de indicadores fisiológicos nesse 

processo. Por exemplo, Horvers et al. (2021), em uma revisão sistemática sobre a detecção de 

emoções por meio da EDA em contextos de aprendizagem, identificaram variações 

significativas nos métodos utilizados para medir e processar os dados de EDA. A análise 

revelou relações consistentes entre a EDA, o desempenho acadêmico e os ganhos de 

aprendizagem dos estudantes. Esses achados sublinham a relevância da EDA como um 

indicador promissor de engajamento e sucesso acadêmico, reforçando seu potencial como 

ferramenta de avaliação em ambientes educacionais. 
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Conforme Febriantoro et al. (2023), dados fisiológicos, como EDA, têm sido utilizados 

para analisar estresse, emoções, esforço mental e qualidade da colaboração na aprendizagem 

colaborativa. Embora a excitação fisiológica e a sincronia estejam associadas ao sucesso nesse 

contexto, a relação entre EDA e resultados de aprendizagem apresenta limitações, como a 

influência de variáveis externas (ex.: ambiente e condições físicas), a variabilidade individual 

das respostas fisiológicas e a dificuldade em estabelecer causalidade direta entre engajamento 

medido e desempenho acadêmico. A aplicação de dados fisiológicos para fornecer feedback 

aos estudantes permanece pouco explorada, apontando a necessidade de estudos adicionais. 

Além disso, a eficácia das medidas fisiológicas na predição do desempenho acadêmico 

tem sido investigada em estudos recentes, como o de Abromavičius et al. (2023), que utilizaram 

sinais de EDA, HR e ST para prever notas de exames com alta acurácia, e o de Khan et al. 

(2019), que analisaram a relação entre respostas fisiológicas e desempenho em provas de 

engenharia, encontrando correlações significativas, ainda que moderadas. Esses resultados 

reforçam o potencial dos dados fisiológicos como preditores do desempenho acadêmico, 

embora ainda exijam validação em diferentes contextos educacionais. A pesquisa de 

Abromavičius et al. (2023) explora a eficácia de sinais fisiológicos como EDA, HR e ST na 

previsão de notas de exames. Utilizando um conjunto de dados de estresse coletados durante 

exames, os autores demonstraram o potencial desses sinais na previsão precisa de notas. O 

estudo conclui que a seleção adequada de características e o uso de modelos apropriados são 

essenciais para previsões confiáveis, sugerindo implicações práticas significativas para a 

educação, especialmente no auxílio aos estudantes para gerenciar o estresse e melhorar o 

desempenho acadêmico. 

Adicionalmente, a utilidade de medidas como EDA e sensores de temperatura em 

contextos de alta pressão, como durante exames, tem sido investigada como forma de fornecer 

feedback em tempo real aos estudantes. Nesse contexto, Khan et al. (2019) examinaram a 

relação entre EDA, ST e o desempenho dos estudantes durante exames de engenharia, 

encontrando correlações moderadamente significativas entre EDA, índice de dificuldade e ST. 

Esses resultados indicam que o desempenho dos estudantes pode estar intimamente relacionado 

às respostas fisiológicas durante a realização de exames, sugerindo uma interconexão entre 

emoções e cognição mediada pela fisiologia. 

A combinação de medidas fisiológicas com técnicas avançadas de análise de dados abre 

novas perspectivas para o monitoramento e a melhoria do desempenho acadêmico. Um exemplo 

disso é o estudo conduzido por Quintero e Bolkhovsky (2019), que utilizou variabilidade da 

frequência cardíaca (HRV) e EDA para identificar tarefas cognitivas com base em reações 
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autonômicas. Utilizando quatro modelos de aprendizado de máquina (ML): k-vizinho mais 

próximo (KNN), máquinas de vetor de suporte (SVM), Árvore de Decisão (DT) e análise 

discriminante, os pesquisadores verificaram que os modelos KNN e SVM linear foram os mais 

precisos, com taxas de acurácia de 66% e 62%, respectivamente. Esses resultados sugerem que 

é possível identificar a tarefa realizada por um indivíduo com base em suas reações fisiológicas, 

indicando o potencial dessas medidas para monitorar e melhorar o desempenho em ambientes 

de trabalho e estudo. 

Em conformidade com os princípios da Agenda 2030 e com o objetivo de promover uma 

educação de qualidade, esta pesquisa busca explorar uma questão central: de que maneira as 

variações na EDA, HR e ST de estudantes universitários se correlacionam em diferentes 

contextos educacionais? E como as técnicas de ML podem ser aplicadas para analisar e prever 

de forma eficiente essas correlações em ambientes educacionais diversificados? 

Deste modo, a presente investigação pretende aprofundar a compreensão sobre a inter-

relação entre sinais fisiológicos e diferentes métodos de ensino, utilizando técnicas avançadas 

de análise de dados para formular recomendações aplicáveis em ambientes educacionais. 

 

1.2 JUSTIFICATIVAS 

 

Para justificar esta pesquisa, foi realizada uma análise bibliométrica abrangente sobre o 

tema em questão. A bibliometria é uma ferramenta quantitativa essencial para analisar a 

produção científica e identificar tendências em diversas áreas do conhecimento. Suas 

características principais incluem a análise de citações, que mapeia a interconectividade entre 

pesquisas e ajuda a identificar os trabalhos e autores mais influentes em um campo específico. 

Além disso, utiliza indicadores como o fator de impacto, índice h e a contagem de citações por 

artigo para avaliar a relevância e influência das publicações e pesquisadores (DONTHU et al., 

2021; COBO et al., 2011). 

A bibliometria envolve procedimentos de análise de desempenho e mapeamento 

científico. A análise de desempenho avalia a produtividade e impacto de diferentes itens 

científicos, como artigos, autores, instituições e países, com base em dados de publicações e 

citações. Já o mapeamento científico revela a estrutura intelectual, social e conceitual de um 

campo de pesquisa, identificando redes de colaboração e dinâmicas evolutivas (COBO et al., 

2011; ZUPIC e CATER, 2015). 

Sendo assim, na análise bibliométrica, foram utilizadas palavras-chave selecionadas para 

o mapeamento, incluindo termos como "education", "electrodermal activity", "heart rate", 
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"machine learning", "neuroscience" e "skin temperature". O período de análise foi delimitado 

entre 2021 e 2024, abrangendo um período recente e relevante para capturar as tendências atuais 

e avanços recentes no campo. Para a coleta de dados relevantes, foram utilizadas as bases de 

dados Elsevier e PubMed. As análises realizadas permitiram identificar a evolução do interesse 

acadêmico pelo tema, bem como as principais contribuições e lacunas existentes na literatura, 

apresentadas nas Tabelas 1 e 2. 

 

Tabela 1 - Pesquisa bibliográfica na base Elsevier 

Palavras-chave Quantidade 

electrodermal activity 1.479 

neuroscience 83.118 

skin temperature 144.798 

machine learning 239.596 

heart rate 257.414 

education 525.155 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Tabela 2 - Pesquisa bibliográfica na base PubMed 

Palavras-chave Quantidade  

electrodermal activity 646 

skin temperature 4.810 

heart rate 55.263 

machine learning 101.202 

Neuroscience 185.440 

education 663.293 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Na busca por artigos específicos relacionados ao tema, houve a interseção das palavras-

chave "electrodermal activity", "heart rate", "machine learning", "neuroscience" e "skin 

temperature" com a expressão "education" na base de dados Elsevier, conforme detalhado na 

Tabela 3. Essa mesma interseção foi realizada na base de dados PubMed, conforme explicitado 

na Tabela 4. 

 

Tabela 3 - Pesquisa bibliográfica com uma interseção na base Elsevier 

Palavras-chave Quantidade  

education AND electrodermal activity 476 

education AND neuroscience 18.756 

education AND skin temperature 20.497 

education AND machine learning 44.896 

education AND heart rate 57.812 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Tabela 4 - Pesquisa bibliográfica com uma interseção na base PubMed 

Palavras-chave Quantidade  

education AND electrodermal activity 77 

education AND skin temperature 571 

education AND heart rate 6.416 

education AND machine learning 8.804 

education AND neuroscience 22.735 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Para investigar artigos específicos sobre neurociência aplicada à educação, as palavras-

chave foram combinadas com as expressões "education" e "neuroscience" nas bases de dados 

Elsevier e PubMed, conforme detalhado nas Tabelas 5 e 6, respectivamente. 

 

Tabela 5 - Pesquisa bibliográfica com duas interseções na base Elsevier 

Palavras-chave Quantidade  

education AND neuroscience AND electrodermal activity 131 

education AND neuroscience AND skin temperature 668 

education AND neuroscience AND machine learning 2.419 

education AND neuroscience AND heart rate 3.080 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Tabela 6 - Pesquisa bibliográfica com duas interseções na base PubMed 

Palavras-chave Quantidade  

education AND neuroscience AND skin temperature 12 

education AND neuroscience AND electrodermal activity 18 

education AND neuroscience AND heart rate 313 

education AND neuroscience AND machine learning 520 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Para ressaltar o ineditismo da questão de pesquisa deste trabalho, houve a interseção de 

todas as palavras-chave mencionadas nas bases de dados Elsevier e PubMed, conforme 

detalhado nas Tabelas 7 e 8, respectivamente. 

 

Tabela 7 - Pesquisa bibliográfica com cinco interseções na base Elsevier 

Palavras-chave Quantidade  

education AND neuroscience AND electrodermal activity AND heart rate 

AND machine learning AND skin temperature 
24 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Tabela 8 - Pesquisa bibliográfica com três interseções na base PubMed 

Palavras-chave Quantidade  

education AND neuroscience AND electrodermal activity AND heart rate 

AND machine learning AND skin temperature 
1 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Esta análise bibliométrica responde a uma lacuna evidente de estudos empíricos 

disponíveis sobre o tema em questão. Tal cenário destaca a necessidade de uma análise mais 

aprofundada para ampliar o escopo de dados quantitativos, visando a uma compreensão mais 

abrangente da temática. 

Ferramentas computacionais como VOSviewer e Gephi são frequentemente utilizadas 

para a visualização de redes de colaboração, facilitando a compreensão das relações entre 

autores e temas de pesquisa. Além disso, métodos emergentes como altmetria e webmetria 

complementam a bibliometria tradicional ao analisar o impacto de conteúdos web e metadados 

não tradicionais, como alcance em redes sociais (Maggio et al., 2021). Deste modo, para 

complementar a análise bibliométrica, utilizou-se o software VOSviewer para a visualização de 

rede dos termos "electrodermal activity", "heart rate", "machine learning" e "skin 

temperature", combinados com o termo "education" e limitado à área de "neuroscience" na 

base de dados Scopus. O número de citações das palavras-chave é ilustrado pelo tamanho dos 

nós, e o número de ocorrências das palavras-chave é representado pela espessura dos arcos, 

conforme ilustrado nas Figuras 1 a 4. 

 

Figura 1 - Visualização em rede dos termos “electrodermal activity” e “education” 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025), utilizando o software VOSviewer. 
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Figura 2 - Visualização em rede dos termos “heart rate” e “education” 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025), utilizando o software VOSviewer. 

 

Figura 3 - Visualização em rede dos termos “skin temperature” e “education” 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025), utilizando o software VOSviewer. 
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Figura 4 - Visualização em rede dos termos “machine learning” e “education” 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025), utilizando o software VOSviewer. 

 

A análise das figuras revela diferentes áreas, evidenciados pela centralidade de termos 

específicos em cada uma delas. Na Figura 1, observa-se que os termos centrais incluem 

"humans", "female", "male", "electrodermal response" e "galvanic skin response". Isso sugere 

uma concentração de estudos voltados para respostas fisiológicas, como a resposta galvânica 

da pele e a resposta eletrodérmica, com uma distinção de gênero, isto é, "male" e "female". Já 

na Figura 2, os termos centrais são "humans", "female", "male" e "heart rate", indicando um 

enfoque em estudos clínicos e fisiológicos, especialmente relacionados à saúde e atividades 

físicas. Ademais, o cluster verde parece estar mais associado a pesquisas sobre fatores de risco 

e condições médicas, incluindo "hypertension" e "blood pressure". 

Na Figura 3, identifica-se novamente uma rede com termos centrais como "humans", 

"male", "female", "controlled study" e "skin temperature". Este gráfico, por sua vez, parece 

direcionar-se a estudos controlados que envolvem a fisiologia humana, especificamente a ST, 

e sua relação com a educação física. Além disso, o cluster azul pode representar um subgrupo 

de pesquisas focadas em educação e aprendizado. Na Figura 4, o termo "machine learning" se 

destaca como central, conectado a "humans", "controlled study", "education" e "cognition". 

Essa rede sugere um claro foco nas interações entre ML a e estudos de fisiologia humana, bem 

como em aprendizagem e cognição. O cluster verde, fortemente ligado a termos como "machine 
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learning", "deep learning" e "artificial intelligence", sugere uma interseção entre esses campos 

e a educação. 

As redes apresentadas nas figuras evidenciam a interconexão entre estudos clínicos e 

fisiológicos com aplicações em ML, gênero e educação. Os clusters coloridos indicam 

agrupamentos temáticos focados em diferentes áreas de pesquisa, como fisiologia, ML, 

educação e saúde. A interconexão de termos como "machine learning", "education", e "human 

physiology" ressalta o forte componente interdisciplinar presente nos estudos analisados. 

Compreender o cenário contemporâneo e identificar como as inovações tecnológicas 

podem ser aplicadas para atender às demandas do ensino é uma tarefa essencial. Conforme 

apontado por González-Díez et al. (2024), a integração de registros multicanais no ensino 

superior ainda enfrenta limitações, sobretudo devido à complexidade envolvida na análise dos 

dados. No entanto, a utilização combinada de dispositivos neurofisiológicos, como 

rastreamento ocular, eletroencefalografia (EEG) e atividade eletrodérmica (EDA), desponta 

como uma metodologia promissora para a compreensão dos processos cognitivos durante a 

aprendizagem, em diferentes contextos educacionais. 

Complementarmente, Cheaha et al. (2024) ressaltam que atividades pedagógicas 

baseadas em projetos de pesquisa oferecem contextos ricos para investigar como diferentes 

demandas cognitivas se refletem em respostas neurofisiológicas. Nesses cenários, foram 

observadas associações significativas entre padrões de atividade cerebral, como beta e gama no 

córtex temporal, teta frontal em tarefas aritméticas e delta temporal em processos de 

biofeedback, e o desenvolvimento de habilidades como inteligência fluida, aprendizado 

matemático e autocontrole cognitivo. Outro aspecto relevante diz respeito às condições 

ambientais, que também podem influenciar a aprendizagem ao interagir com os processos 

fisiológicos dos estudantes. Zohdi et al. (2024) enfatizam a importância de investigar, por 

exemplo, os efeitos da exposição à luz colorida na fisiologia humana, uma variável cotidiana 

ainda pouco explorada. Embora não tenham sido identificadas diferenças significativas no 

desempenho cognitivo sob luz vermelha ou azul, os resultados sugerem que o histórico e a 

sequência de exposição impactam as respostas fisiológicas e cerebrais. 

De forma complementar, a literatura educacional tem destacado que não apenas fatores 

ambientais, mas também emocionais exercem papel fundamental na aquisição e retenção do 

conhecimento. Eliot e Hirumi (2019) realizaram uma análise interdisciplinar das principais 

teorias das emoções aplicadas à educação, comparando modelos multidimensionais da 

psicologia educacional com abordagens de emoções básicas, derivadas das ciências 

neurobiológicas e cognitivas. A partir dessa comparação, os autores defendem o uso ampliado 
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de medidas fisiológicas e da análise da linguagem emocional espontânea, como forma de 

aumentar a validade e a confiabilidade das pesquisas sobre a relação entre emoção e 

aprendizagem. 

Dando continuidade a essa discussão, Schneider et al. (2020) exploraram a sincronia 

fisiológica como uma possível ferramenta para avaliar a aprendizagem colaborativa, 

investigando a relação entre diferentes medidas de sincronia e o desempenho em tarefas de 

programação. Utilizando dados de EDA de participantes inexperientes em programação, os 

pesquisadores analisaram quatro medidas de sincronia: Correspondência de Sinais (SM), 

Correspondência de Derivadas Instantâneas (IDM), Acordo Direcional (DA) e Correlação de 

Pearson (PC). Os resultados revelaram que a PC estava positivamente associada aos ganhos de 

aprendizagem, r = 0,35, enquanto o DA correlacionou-se com a qualidade da colaboração, r = 

0,3. Esses achados sugerem que diferentes aspectos da sincronia fisiológica podem refletir 

distintas dimensões da interação colaborativa, evidenciando o potencial dessas medidas como 

indicadores para a avaliação da qualidade da colaboração e dos resultados educacionais. 

No contexto dos ambientes de Aprendizagem Baseados em Tecnologia (TBLEs), Loderer 

et al. (2020) conduziram uma revisão sistemática sobre o papel das emoções, utilizando a teoria 

do controle-valor como estrutura teórica. Os achados indicam que emoções positivas, como 

prazer e curiosidade, estão intimamente ligadas a avaliações positivas de controle e valor, ao 

passo que emoções negativas, como ansiedade e frustração, se associam a avaliações negativas. 

Essas emoções exercem influência direta sobre o engajamento dos estudantes, o uso de 

estratégias de aprendizagem e o desempenho acadêmico. Assim, os autores concluem que é 

imprescindível o desenvolvimento de TBLEs que promovam emoções positivas, visando 

otimizar a aprendizagem e o desempenho dos estudantes. 

Thammasan et al. (2020) investigaram a viabilidade de monitorar sinais fisiológicos, 

como EDA e HR, em ambientes educacionais utilizando sensores vestíveis. Os resultados 

apontaram para a viabilidade do monitoramento em ambientes escolares, apesar dos desafios 

inerentes, como sinais inválidos devido ao mau posicionamento dos sensores e ruídos de 

quantização. O estudo também enfatiza a importância do uso de ferramentas automáticas de 

pré-processamento de sinais, alertando para os riscos de se ignorar as diferenças entre 

dispositivos e contextos de medição, o que pode levar a interpretações equivocadas. A 

implementação das etapas de pré-processamento sugeridas pelos autores resultou em uma maior 

clareza dos sinais fisiológicos coletados durante as aulas, ressaltando a necessidade de um 

processamento rigoroso para evitar interpretações errôneas. 
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Em síntese, a integração das dimensões emocionais e fisiológicas no contexto educacional 

emerge como um fator essencial para o desenvolvimento de práticas pedagógicas mais eficazes 

e personalizadas. As evidências trazidas pelos estudos reforçam a necessidade de considerar 

esses aspectos na concepção de ambientes de aprendizagem, indicando a importância de uma 

abordagem educacional holística e multimodal, capaz de atender às necessidades individuais 

dos estudantes de maneira mais precisa e abrangente. 

Apesar desses avanços, observa-se uma lacuna significativa quando o foco recai sobre a 

educação em engenharia. Estudos têm demonstrado o potencial da EDA, da HR e da ST como 

indicadores de engajamento, mas ainda são escassas as pesquisas que investigam 

sistematicamente a relação desses sinais com diferentes metodologias de ensino. Além disso, a 

aplicação de técnicas de aprendizado de máquina para analisar e prever padrões de engajamento 

em ambientes educacionais permanece incipiente, sobretudo em contextos brasileiros. Assim, 

este estudo se justifica pela necessidade de preencher tais lacunas, oferecendo evidências 

empíricas que orientem práticas pedagógicas mais eficazes e fundamentadas, contribuindo para 

o avanço da neurociência aplicada à educação e para a formação de engenheiros mais engajados 

e preparados para os desafios contemporâneos. 

O ineditismo deste trabalho reside na integração inédita de sinais fisiológicos, EDA, HR 

e ST, com técnicas avançadas de aprendizado de máquina aplicadas especificamente ao 

contexto da educação em engenharia. Embora existam estudos internacionais que exploram 

individualmente alguns desses marcadores, ainda são escassas as investigações que os analisam 

de forma combinada em ambientes educacionais reais e, sobretudo, em turmas de engenharia 

no cenário brasileiro. Assim, a presente pesquisa contribui de maneira original ao propor e 

validar modelos preditivos capazes de identificar padrões objetivos de engajamento estudantil, 

ampliando as possibilidades de inovação pedagógica por meio do uso de biossensores e 

inteligência artificial no ensino superior. 

 

1.3 OBJETIVOS 

 

1.3.1 Objetivo geral 

 

O objetivo geral desta pesquisa é verificar se sinais fisiológicos, EDA, HR e ST, podem 

ser utilizados como marcadores objetivos de engajamento estudantil. Para isso, buscou-se 

investigar as correlações dessas variáveis em distintos contextos educacionais e, com base 
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nesses achados, desenvolver e validar modelos preditivos com algoritmos de aprendizado de 

máquina, capazes de antecipar padrões fisiológicos associados ao engajamento. 

 

1.3.2 Objetivos específicos 

 

• Avaliar como as variáveis fisiológicas EDA, HR e ST se comportam em diferentes 

atividades educacionais, identificando padrões de variação e sua relação com o engajamento 

acadêmico. 

• Utilizar algoritmos de ML para desenvolver modelos preditivos, validando sua eficácia 

na antecipação de respostas fisiológicas em distintos contextos educacionais. 

• Investigar de que modo diferentes abordagens pedagógicas influenciam as respostas 

fisiológicas dos estudantes e se essas variações estão associadas a diferentes níveis de 

engajamento. 

 

1.4 APRESENTAÇÃO DO TRABALHO 

 

O presente estudo está organizado em seis capítulos, cada um estruturado para fornecer 

uma compreensão abrangente do estudo realizado. O primeiro capítulo introduz o tema central 

da pesquisa, destacando a importância e relevância do estudo, bem como seus objetivos e 

hipóteses principais. 

O segundo capítulo realiza uma revisão da literatura que fundamenta a pesquisa. São 

abordados temas essenciais, como EDA, HR, ST e ML, estabelecendo o contexto teórico 

necessário para o entendimento do estudo. 

O terceiro capítulo detalha os materiais e métodos empregados na pesquisa. Descreve-se 

o método utilizado para explorar as correlações entre as variações na EDA, HR e ST de 

estudantes universitários, incluindo a aplicação de técnicas de ML para análise e predição dos 

dados. 

No quarto capítulo, são apresentados e discutidos os resultados obtidos. A análise 

interpretativa dos dados coletados em diferentes contextos educacionais é realizada, fornecendo 

insights sobre o comportamento dos sinais neurofisiológicos estudados. 

O quinto capítulo aborda as conclusões do estudo, destacando as implicações teóricas e 

práticas dos achados. Além disso, são propostas sugestões para futuras investigações neste 

campo de estudo, apontando possíveis direções para pesquisas futuras. 
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Por fim, o sexto capítulo lista todas as referências bibliográficas consultadas ao longo da 

pesquisa. As referências são organizadas em ordem alfabética e seguem as diretrizes da norma 

ABNT NBR 6023:2018. 
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2 REVISÃO DA LITERATURA 

 

A compreensão dos processos cerebrais relacionados ao processamento de informações é 

um aspecto essencial para a otimização dos métodos de ensino e aprendizagem no contexto 

educacional. O alinhamento das estratégias pedagógicas com os princípios neurocientíficos que 

sustentam o aprendizado tem sido amplamente discutido na literatura. De acordo com Sánchez-

Carracedo et al. (2021), a eficácia das aulas pode ser significativamente aprimorada por meio 

da aplicação de estratégias baseadas em descobertas da neurociência. Essas estratégias 

enfatizam a necessidade de motivar e manter a atenção dos estudantes, além de facilitar a 

memorização dos conceitos, demonstrando assim uma relação direta entre a neurociência e a 

pedagogia. 

No campo específico da neurociência, há uma crescente evidência de que os indivíduos 

possuem estilos e preferências de aprendizagem distintos, o que exige abordagens pedagógicas 

diversificadas. Ghannam et al. (2020) realizaram uma revisão dos programas de pós-graduação 

em neuroengenharia, com foco em tecnologias implantáveis e vestíveis. Eles identificaram 

quatro áreas essenciais para a formação, Neurociência, Circuitos Integrados, Comunicação e 

Processamento de Sinais e Dispositivos Eletrônicos, categorizadas como áreas NICE. O estudo 

sugere a necessidade de métodos de ensino inovadores para preparar melhor os estudantes para 

um mercado de trabalho em constante evolução, evidenciando a importância da personalização 

e inovação nas estratégias de ensino. 

Além disso, a literatura destaca a eficácia de envolver os estudantes em atividades práticas 

e desafiadoras, como parte integrante do processo de aprendizagem, com respaldo em 

evidências neurocientíficas. A revisão sistemática conduzida por Darvishi et al. (2022) sobre o 

uso de medições neurofisiológicas no ensino superior traz à tona a relevância dessas medições 

no desenvolvimento de tecnologias educacionais que visam melhorar as práticas de ensino e 

aprendizagem. Todavia, a revisão também aponta uma lacuna significativa: embora muitas 

dessas medições monitorem o estado dos estudantes, poucas fornecem feedback ou se adaptam 

às necessidades individuais, contrastando com as abordagens adotadas em ambientes clínicos. 

O Quadro 1 apresenta um resumo de estudos que investigaram o uso de medidas 

fisiológicas, como a EDA, HR e ST, em contextos educacionais. Esses estudos abrangem uma 

variedade de cenários experimentais, desde salas de aula tradicionais até ambientes de ensino à 

distância, destacando o potencial dessas métricas para o monitoramento de engajamento, 

estresse e estados emocionais. A síntese apresentada na tabela inclui informações sobre os 



34 

participantes, condições experimentais e principais resultados, fornecendo insights tanto sobre 

as aplicações práticas quanto sobre as limitações das tecnologias de monitoramento fisiológico. 

 

Quadro 1 - Estudos sobre EDA, HR e ST no contexto educacional 

Referências Títulos 
Participantes 

/ Condições 
Resultados 

Abromavičius 

et al. (2023) 

Prediction of exam 

scores using a multi-

sensor approach for 

wearable exam 

stress dataset with 

uniform 

preprocessing 

10 estudantes 

de graduação 

/ Estresse em 

três exames 

Os sinais fisiológicos (EDA, HR 

e ST) demonstraram elevado 

potencial preditivo para o 

desempenho em exames. O 

modelo alcançou acurácia de 

0,90, indicando que 90% das 

previsões foram corretas. A área 

sob a curva ROC (AUROC) foi 

de 0,89, refletindo uma excelente 

capacidade de distinguir entre 

diferentes níveis de desempenho. 

Além disso, o F1-score foi de 

0,87, valor que representa o 

equilíbrio entre precisão e 

revocação na classificação dos 

resultados. 

Al-Awani 

(2016) 

A Combined 

Approach to 

Improve Supervised 

E-Learning using 

Multi-Sensor 

Student Engagement 

Analysis 

20 estudantes 

/ Sessões de e-

learning 

Análise de correlação entre EDA, 

HR e expressões faciais revelou 

potencial significativo para 

medir engajamento. 

Cain e Lee 

(2016) 

Measuring 

electrodermal 

activity to capture 

engagement in an 

afterschool maker 

program 

2 jovens 

/ Atividades 

práticas em um 

makerspace 

Dados de EDA indicaram maior 

engajamento durante atividades 

interativas, como apresentações, 

e variação de engajamento em 

tarefas individuais. 

Darnell e 

Krieg (2019) 

Student Engagement 

Assessed Using 

Heart Rate Shows 

No Reset Following 

Active Learning 

Sessions in Lectures 

15 estudantes 

/ Sessões de 

aprendizagem 

ativa em sala de 

aula 

A HR aumentou durante 

atividades de aprendizagem 

ativa, mas retornou à linha de 

base imediatamente após as 

atividades, destacadas. 

 

 

 

 

 

 

 

(continua) 
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Quadro 1 - Estudos sobre EDA, HR e ST no contexto educacional 

(continuação) 

Referências Títulos 
Participantes 

/ Condições 
Resultados 

Lu et al. 

(2017) 

A Framework for 

Learning Analytics 

Using Commodity 

Wearable Devices 

24 participantes 

/ Estresse 

acadêmico e 

atividade física 

O framework LEARNSense, que 

integrou os sinais fisiológicos 

EDA, HR e ST, alcançou um F1-

score de 0,9 na classificação dos 

estados de engajamento. Esse 

resultado indica um excelente 

equilíbrio entre precisão e 

revocação, já que o F1-score é a 

média harmônica dessas duas 

métricas, sendo especialmente 

útil em contextos com possíveis 

desequilíbrios entre classes. 

Nourbakhsh et 

al. (2012) 

Using galvanic skin 

response for 

cognitive load 

measurement in 

arithmetic and 

reading tasks 

25 participantes  

/ Tarefas de 

leitura e 

aritmética de 

diferentes 

dificuldades 

Análise espectral de GSR 

mostrou alta relevância para 

mensuração da carga cognitiva 

após normalização. 

Pérez et al. 

(2018) 

Evaluation of 

Commercial-Off-

The-Shelf Wrist 

Wearables to 

Estimate Stress on 

Students 

12 estudantes 

universitários 

/ Tarefas 

laboratoriais e 

atividades em 

sala de aula 

Wearables comerciais 

demonstraram eficácia na coleta 

de dados fisiológicos (HR, HRV, 

ST) para análise de estresse 

acadêmico. 

Pijeira-Díaz et 

al. (2018) 

Profiling 

sympathetic arousal 

in a physics course 

how active are 

students 

24 estudantes  

/ Curso de física 

avançada e 

exame final 

Arousal medido por EDA 

correlacionou-se positivamente 

com desempenho acadêmico (r = 

0,66). 

Quintero e 

Bolkhovsky 

(2019) 

Machine learning 

models for the 

identification of 

cognitive tasks using 

autonomic reactions 

from heart rate 

variability and 

electrodermal 

activity 

16 participantes 

/ Tarefas 

cognitivas de 

vigilância e 

memória 

Índices de EDA e HRV 

permitiram identificação de 

tarefas cognitivas com precisão 

de até 66% usando modelos 

como KNN e SVM. 

Rodríguez-

Arce et al. 

(2020) 

Towards an Anxiety 

and Stress 

Recognition System 

for Academic 

Environments 

21 estudantes 

universitários 

/ Tarefas 

acadêmicas 

estressantes e 

autorrelatos 

Detecção de estresse com 90% de 

precisão usando k-NN e dados de 

HR, temperatura da pele e 

oximetria. Reconhecimento de 

ansiedade atingiu 95% de 

precisão com SVM usando GSR. 

    

(continua) 
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Quadro 1 - Estudos sobre EDA, HR e ST no contexto educacional 

(conclusão) 

Referências Títulos 
Participantes 

/ Condições 
Resultados 

Schneider et 

al. (2020) 

Unpacking the 

relationship between 

existing and new 

measures of 

physiological 

synchrony and 

collaborative 

learning: a mixed 

methods study 

42 pares (84 

indivíduos) 

/ Tarefas 

colaborativas 

envolvendo 

programação 

Sincronia fisiológica medida por 

EDA correlacionou-se com 

ganhos de aprendizado (r = 0,35) 

e qualidade da colaboração (r = 

0,3). Novo índice baseado em 

ciclos de EDA melhorou 

correlações (r = 0,57). 

Terriault et al. 

(2021) 

Use of electrodermal 

wristbands to 

measure students' 

cognitive 

engagement in the 

classroom 

8 participantes 

(7 estudantes e 

1 professor) 

/ Aulas, oficinas 

e exames 

Dados de EDA revelaram 

padrões de engajamento, mas 

fatores externos, como atividade 

física e temperatura ambiente, 

prejudicaram a consistência dos 

dados. 

Thammasan et 

al. (2020) 

A Usability Study of 

Physiological 

Measurement in 

School Using 

Wearable Sensors 

86 adolescentes 

/ Atividades 

acadêmicas 

diárias 

Demonstrou a viabilidade de 

medir EDA e HR em escolas, 

enfrentando desafios de 

qualidade e processamento de 

dados. 
Fonte: Goussain et al. (2025). 

 

Os estudos apresentados na Quadro 1 ressaltam a versatilidade e a eficácia das medidas 

fisiológicas na melhoria das práticas educacionais. Resultados indicam que a EDA se destaca 

como um indicador confiável de engajamento estudantil, conforme demonstrado por Di Lascio 

et al. (2018), alcançando taxas de acurácia de detecção de engajamento de até 81% por meio de 

modelos de ML. De forma complementar, a HR e a ST também foram validadas como métricas 

auxiliares, particularmente em contextos acadêmicos que induzem estresse, como observado 

por Pérez et al. (2018), cujos resultados destacaram a alta precisão na estimativa de níveis de 

estresse. 

Uma tendência nos estudos é o aumento do uso de abordagens multimodais que integram 

EDA, HR e ST para obter insights mais robustos. Por exemplo, Rodríguez-Arce et al. (2020) 

alcançaram uma acurácia de 90% na detecção de estresse ao combinar essas métricas, 

evidenciando o potencial sinérgico dos dados multimodais para compreender respostas 

fisiológicas complexas durante tarefas acadêmicas. Além disso, as aplicações de ML, como as 

observadas no estudo de Gao et al. (2020), ampliaram ainda mais o poder preditivo dessas 

medidas, permitindo o monitoramento em tempo real do engajamento e das emoções com alta 

precisão. 
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Apesar destes resultados, os achados também destacam desafios importantes. Fatores 

externos, como condições ambientais e atividade física, podem comprometer a confiabilidade 

das medições de HR e ST, conforme apontado por Terriault et al. (2021). Além disso, o tamanho 

limitado de amostras em alguns estudos, como o de Cain e Lee (2016), restringe a generalização 

dos resultados, evidenciando a necessidade de investigações em maior escala. Questões éticas 

relacionadas ao uso de dispositivos vestíveis em ambientes educacionais também requerem 

maior atenção, especialmente para garantir a privacidade dos estudantes e a segurança dos 

dados. 

Em suma, a aplicação de princípios neurocientíficos à educação possui o potencial de 

gerar melhorias significativas nos métodos de ensino e aprendizagem. A integração de 

estratégias pedagógicas baseadas na neurociência, o uso de metodologias multimodais e a 

adoção de tecnologias educacionais avançadas emergem como elementos essenciais para a 

construção de ambientes de aprendizagem mais eficazes e inclusivos. 

 

2.1 ATIVIDADE ELETRODÉRMICA 

 

A EDA é um sinal fisiológico amplamente utilizado como indicador da atividade do 

sistema nervoso autônomo (SNA), em especial de sua divisão simpática. O SNA é responsável 

por regular funções involuntárias do organismo, como frequência cardíaca, respiração e 

secreção glandular, e divide-se em duas partes principais: o sistema nervoso simpático e o 

parassimpático. O simpático está diretamente associado às respostas de ativação e mobilização 

do corpo diante de estímulos internos ou externos, o chamado mecanismo de “luta ou fuga”, 

enquanto o parassimpático atua na recuperação e na conservação de energia. No caso da EDA, 

a ativação simpática provoca a estimulação das glândulas sudoríparas écrinas, especialmente 

nas palmas das mãos e plantas dos pés, resultando em variações na condutância elétrica da pele 

que podem ser mensuradas em microsiemens (µS). 

A mensuração da EDA é realizada por meio de sensores específicos, geralmente 

compostos por eletrodos de prata/cloreto de prata (Ag/AgCl), posicionados na superfície da 

pele. Esses eletrodos captam mudanças na condutância elétrica geradas pela secreção de suor e 

transmitem os dados a dispositivos de registro, que podem variar de equipamentos laboratoriais 

de alta precisão a dispositivos vestíveis de baixo custo. Entre os mais utilizados estão pulseiras 

inteligentes (ex.: Empatica E4), sensores integrados a sistemas de biofeedback e unidades de 

aquisição de dados fisiológicos (ex.: Biopac). Esses equipamentos permitem tanto a coleta 



38 

contínua em condições controladas quanto a avaliação em ambientes naturais de aprendizagem, 

viabilizando o estudo da relação entre estados fisiológicos e engajamento acadêmico. 

 

2.1.1 EDA na educação e engajamento de estudantes 

 

A integração de sensores de EDA na análise da carga cognitiva e das funções cognitivas 

em contextos educacionais tem se apresentado uma abordagem promissora, como demonstrado 

no estudo de Reid et al. (2020). A pesquisa combinou dados quantitativos obtidos através de 

EDA com dados qualitativos relacionados ao comportamento dos estudantes, oferecendo, 

assim, uma análise detalhada das experiências de aprendizagem. Por meio de um software de 

mapeamento temporal desenvolvido para marcar eventos-chave durante a realização das 

tarefas, os pesquisadores observaram que a convergência dos dados de EDA e comportamento 

permite insights sobre os fatores que influenciam o desempenho acadêmico. 

No que tange ao monitoramento do engajamento emocional dos estudantes em sala de 

aula, o estudo de Di Lascio et al. (2018) investigou a viabilidade do uso de sensores de EDA 

integrados em dispositivos vestíveis. Utilizando dados coletados de 24 estudantes, 9 professores 

e 41 aulas, os autores aplicaram técnicas de mineração de dados para identificar padrões de 

engajamento e desengajamento, alcançando um recall de 81% com SVM. Além da distinção 

entre estudantes engajados e não engajados, os resultados também sugerem que a EDA pode 

captar situações de hiperativação simpática, nas quais a excitação fisiológica excessiva se 

aproxima do estresse, indicando que tanto a baixa quanto a alta ativação podem impactar 

negativamente o processo de aprendizagem. 

Villanueva et al. (2018), em um estudo exploratório, utilizaram abordagens multimodais 

para investigar o envolvimento de estudantes de engenharia durante atividades de design, 

medindo tanto emoções quanto EDA. O estudo incluiu 88 estudantes, que responderam a 

questionários sobre emoções antes e depois de participarem de cinco diferentes atividades de 

design, enquanto um subconjunto de 14 a 18 estudantes utilizou sensores de EDA. Os resultados 

indicaram um aumento da EDA durante atividades de aprendizagem ativa, tanto individuais 

quanto colaborativas, em comparação com aulas expositivas. Contudo, não foram observadas 

diferenças significativas entre as atividades individuais e colaborativas. Ademais, verificou-se 

uma correlação negativa entre EDA e emoções negativas apenas na primeira atividade, 

sugerindo que as atividades de aprendizagem ativa contribuem para um maior envolvimento 

dos estudantes. 
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Dando continuidade ao estudo do engajamento em sala de aula, Potter et al. (2019) 

analisaram a EDA como métrica para medir o engajamento dos estudantes, com a premissa de 

que estudantes mais engajados aprendem melhor. Experimentos preliminares realizados em 

dois cursos de engenharia industrial utilizaram dispositivos de medição de EDA, como o 

Empatica E4. Os resultados iniciais demonstraram a possibilidade de correlacionar atividades 

e métodos de ensino com o nível de engajamento dos estudantes. Além disso, foi observado 

que fatores externos, como movimento, temperatura sazonal e mudanças abruptas de humor, 

podem influenciar a EDA, sugerindo que essa métrica pode ser uma ferramenta útil para 

educadores ao buscar formas de aumentar o engajamento e, consequentemente, a aprendizagem 

em sala de aula. 

No contexto do ensino médio, Pijeira-Díaz et al. (2018) investigaram os níveis de ativação 

simpática de estudantes em um curso avançado de física, medindo a EDA com o uso de 

pulseiras Empatica E4. O estudo revelou que estados de baixa ativação, como o tédio, 

predominavam em 60% das aulas e apresentavam alta persistência. Embora a correlação entre 

a ativação durante as aulas e o desempenho acadêmico tenha sido baixa, uma correlação positiva 

e significativa foi encontrada entre a ativação durante os exames e as notas dos estudantes, r = 

66. Esses achados sugerem que estados de baixa ativação pode ser comuns e prejudiciais ao 

aprendizado, destacando a necessidade de estratégias pedagógicas que visem aumentar a 

ativação dos estudantes para melhorar seu desempenho acadêmico. 

Avançando na aplicação de sensores de EDA para mensuração do engajamento cognitivo 

em sala de aula, Terriault et al. (2021) realizaram um projeto piloto que explorou a viabilidade 

do uso desses sensores, embutidos em dispositivos similares a relógios, para medir a 

condutividade da pele em tempo real. Durante as aulas, oficinas e exames, tanto os estudantes 

quanto o professor utilizaram a pulseira Empatica E4, permitindo a comparação dos dados. 

Apesar do potencial da tecnologia, os resultados mostraram-se desafiadores de interpretar, uma 

vez que fatores externos, como movimentação excessiva dos participantes, variações de 

temperatura ambiente e interferências no posicionamento dos sensores, impactaram as 

medições e resultaram em discrepâncias significativas. 

Por outro lado, Lee et al. (2019) focaram no engajamento momentâneo de jovens em 

programas de Makerspace após a escola, utilizando sensores de EDA e câmeras vestíveis. Em 

dois programas destinados a adolescentes, foi observada uma correlação moderada entre EDA 

e respostas de engajamento coletadas em pesquisas diárias. As atividades que enfatizaram a 

expressão pessoal, a socialização entre pares, a instrução interativa e as atividades físicas de 

montagem apresentaram-se eficazes para promover altos níveis de engajamento. Além disso, 
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momentos específicos de alto engajamento foram identificados quando houve respostas 

simultâneas de vários participantes, sugerindo que o ambiente e a dinâmica das atividades 

desempenham um papel essencial no envolvimento dos jovens. 

No domínio do ensino à distância, Al-Alwani (2016) investigou o aprimoramento do 

ensino supervisionado à distância através da análise do engajamento dos estudantes com 

múltiplos sensores, incluindo reconhecimento facial, EDA e taxa de pulso. Os resultados 

apresentaram uma correlação significativa entre essas três modalidades de medição, sugerindo 

que elas podem ser utilizadas de maneira combinada para avaliar o nível de engajamento dos 

estudantes. 

Cain e Lee (2016) exploraram a aplicação da EDA como uma métrica para medir o 

engajamento de jovens em atividades de programas maker após o horário escolar. Utilizando 

sensores de pulso para EDA e câmeras de ponto de vista em primeira pessoa, os pesquisadores 

correlacionaram os picos na condutividade da pele com momentos de envolvimento nas 

atividades. Os resultados indicaram que os participantes apresentaram tanto engajamentos 

compartilhados quanto divergentes em atividades como soldagem, montagem e programação. 

O estudo de Villanueva et al. (2019) investigou a relação entre identidade e respostas 

psicofisiológicas em mentoria acadêmica, utilizando uma abordagem interseccional que 

combinou métodos qualitativos e quantitativos. Os resultados indicaram que diferentes 

identidades, como a institucional, discursiva e social, influenciam significativamente as 

respostas de EDA dos participantes, com interações entre identidade institucional e discursiva 

apresentando uma influência cooperativa. 

 

2.1.2 EDA em estudos de estresse e saúde 

 

A EDA tem sido amplamente utilizada em estudos que investigam o estresse e a saúde, 

dada sua capacidade de fornecer insights sobre a resposta emocional e fisiológica dos 

indivíduos. Um exemplo notável dessa aplicação é o estudo de Lui e Du (2018), que propôs um 

método inovador para a detecção de níveis de estresse psicológico utilizando exclusivamente a 

EDA como sinal fisiológico. Neste estudo, foram extraídas dezoito características de segmentos 

de dados de cinco minutos, seguidas pela aplicação de técnicas de projeção de Fisher e análise 

discriminante linear para classificar os níveis de estresse em três categorias: baixo, médio e alto. 

Os resultados demonstraram uma taxa de reconhecimento de 81,82%, o que, embora inferior a 

sistemas que utilizam múltiplos sinais, sugere um equilíbrio promissor entre desempenho e 

carga computacional. 
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Em um contexto mais amplo, a revisão conduzida por Sánchez-Reolid et al. (2020) 

destacou o papel da EDA em conjunto com outras variáveis fisiológicas na detecção do estresse, 

com ênfase no uso de técnicas de ML. A análise abrangeu tanto a utilização isolada da EDA 

quanto sua combinação com outros sinais fisiológicos, como pressão do volume sanguíneo 

(BVP), temperatura (TMP), EEG, entre outros. A revisão concluiu que a EDA é um indicador 

confiável de variações de excitação, especialmente quando acompanhada de um processo 

robusto de aquisição e pré-processamento dos sinais. Entre as técnicas de ML avaliadas, as 

redes neurais artificiais (ANN) e o algoritmo Adaboost se destacaram, alcançando até 99,69% 

de precisão. Mesmo métodos não supervisionados, como o K-means, apresentaram bons 

resultados, com 77,5% de precisão, reforçando a importância de métodos adequados de 

processamento para o sucesso dessas abordagens. 

A aplicação da EDA também se estende ao desenvolvimento de dispositivos práticos para 

monitoramento emocional, como evidenciado pela pesquisa de Villarejo et al. (2012). Este 

estudo focou no desenvolvimento de um sensor de estresse baseado na resposta galvânica da 

pele (GSR), controlado por ZigBee. O dispositivo demonstrou ser eficaz na detecção de estados 

emocionais, com uma taxa de sucesso de 76,56%. No âmbito da segurança viária, o estudo de 

Malathi et al. (2018) trouxe uma contribuição importante ao desenvolver um dispositivo 

vestível baseado na EDA para detectar sonolência em motoristas. Este dispositivo visa prevenir 

acidentes ao monitorar em tempo real os níveis de suor e emitir alertas quando a sonolência é 

detectada. 

Ainda no campo dos dispositivos vestíveis, o estudo de Poh et al. (2010) explorou a 

viabilidade de um sensor vestível para a avaliação contínua e a longo prazo da EDA. O estudo 

demonstrou alta correlação entre os resultados obtidos durante estressores físicos, cognitivos e 

emocionais, validando o uso do antebraço distal como alternativa aos métodos tradicionais de 

medição. A escolha do material dos eletrodos, especificamente Prata e Cloreto de Prata 

(Ag/AgCl), foi identificada como superior, o que, juntamente com medições de longo prazo, 

revelou padrões consistentes de modulação simpática, especialmente durante atividades diárias, 

como estudar e dormir. 

A pesquisa de Domínguez-Jiménez et al. (2020) investigou o reconhecimento de emoções 

a partir de sinais fisiológicos, utilizando dispositivos vestíveis para captar tanto a 

fotopletismografia (PPG) quanto a GSR. O estudo aplicou técnicas avançadas de análise em 

domínios de tempo e frequência, extraindo características que, após um processo de seleção, 

resultaram em um modelo de reconhecimento de emoções com precisão de até 100%. 
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A EDA, assim, se consolida como uma ferramenta versátil e eficaz em estudos de estresse 

e saúde, sendo empregada em uma variedade de contextos que vão desde a detecção de estresse 

psicológico até o monitoramento contínuo de estados emocionais. O estudo de Lee et al. (2020), 

que focou na ansiedade em falantes não nativos de inglês, exemplifica essa aplicação ao 

demonstrar como a EDA pode ser utilizada para distinguir entre diferentes tipos de ansiedade, 

como a ansiedade em falar em público (PSA) e a ansiedade em falar uma língua estrangeira 

(FLA). 

 

2.1.3 Metodologias, aplicações e avaliação de EDA 

 

A análise da atividade simpática utilizando a EDA tem avançado significativamente, 

como demonstrado na pesquisa conduzida por Quintero et al. (2016b). Nesse estudo, foi 

explorada a eficácia da análise espectral de tempo-frequência da EDA na medição da atividade 

simpática. Os resultados indicaram que a análise da densidade espectral de potência da EDA 

oferece uma medida mais consistente da atividade simpática em comparação com métodos 

baseados no domínio do tempo. Para alcançar esses resultados, experimentos foram realizados 

com doze sujeitos que foram submetidos a testes que evocam a dinâmica simpática, como o 

teste do mergulho frio, inclinação, teste de pé e tarefa de Stroop. O desenvolvimento do índice 

TVSymp foi um dos destaques do estudo, apresentando alta sensibilidade às variações 

simpáticas com maior consistência e menor variação. 

Além disso, em um estudo complementar, Quintero et al. (2016a) aprofundaram a análise 

da densidade espectral de potência (PSD) da EDA como método para avaliação da função 

simpática. A pesquisa identificou que os componentes de baixa frequência (0,045–0,15 Hz) da 

PSD da EDA são especialmente relevantes para capturar a dinâmica do sistema nervoso 

simpático, notadamente sob estímulos ortostáticos, físicos e cognitivos. Nesse contexto, a EDA 

mostrou-se mais robusta do que as análises tradicionais baseadas em seus próprios 

componentes, como o nível tônico de condutância da pele (SCL) e a resposta fásica de 

condutância da pele (SCR). Essa superioridade foi particularmente evidente durante o teste do 

cold pressor. A introdução da normalização da EDA, denominada EDASympn, também 

contribuiu para maior confiabilidade e sensibilidade na detecção de estímulos simpáticos, 

sugerindo que a PSD da EDA pode ser uma ferramenta mais precisa para a avaliação do tônus 

simpático. 

Em outra frente, Geršak e Drnovšek (2020) investigaram a aplicação de um simulador de 

EDA projetado especificamente para testar a funcionalidade e precisão de dispositivos de 
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medição de EDA. O simulador foi capaz de gerar sinais de resistência elétrica que imitam as 

ondas fisiológicas típicas da condutância da pele, permitindo uma avaliação metrológica precisa 

tanto em condições estáticas quanto dinâmicas. O dispositivo destacou-se por sua estabilidade, 

com um desvio padrão de 0,05µS, considerado suficiente para a maioria das aplicações de 

monitoramento de EDA. 

Explorando a relação entre EDA e carga cognitiva, a pesquisa de Nourbakhsh et al. (2012) 

investigou o uso da GSR como indicador dessa carga durante tarefas de aritmética e leitura. 

Para interpretar os dados, os autores analisaram a resposta galvânica tanto no domínio do tempo 

quanto no domínio da frequência. O domínio do tempo corresponde às variações da condutância 

da pele ao longo da própria linha temporal do experimento, permitindo observar diretamente 

parâmetros como amplitude, duração e tendência acumulada das respostas. Já o domínio da 

frequência refere-se à decomposição do sinal em diferentes bandas de frequência, o que 

possibilita identificar oscilações relacionadas a estados fisiológicos específicos. 

Após a normalização para remover variações individuais, os resultados mostraram que, 

no domínio do tempo, a soma acumulativa do GSR foi mais eficaz do que a média simples para 

indicar aumento de carga cognitiva. No domínio da frequência, a análise do espectro de 

potência, tanto em tarefas completas quanto em segmentos menores, diferenciou 

significativamente os níveis de dificuldade, reforçando a utilidade das duas abordagens para 

monitorar o esforço mental. 

A pesquisa de Sharma et al. (2019) propôs um algoritmo de ML para o reconhecimento 

de padrões emocionais durante estímulos audiovisuais, utilizando a EDA. A análise incluiu 

várias características do sinal, como domínio do tempo, frequência e wavelet, com resultados 

que demonstraram a superioridade das características de wavelet em relação às características 

convencionais de domínio do tempo em termos de precisão de classificação. A configuração de 

rede mais eficaz atingiu uma precisão de 79% para excitação, 69,8% para valência e 71,2% para 

dominância, utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt e a função de MSE. 

A medição da EDA tem se apresentado um instrumento essencial na superação das 

limitações inerentes aos autorrelatos emocionais, conforme evidenciado por Caruelle et al. 

(2019). Em estudos voltados para a compreensão das respostas emocionais, a EDA oferece a 

vantagem de capturar essas respostas de maneira imediata e precisa, evitando os vieses 

associados à verbalização e à memória. A pesquisa realizada por Lee (2021) amplia a aplicação 

da EDA no campo educacional, particularmente no engajamento de jovens durante atividades 

de aprendizado em programas de criação. Em um estudo longitudinal, conduzido em um 

programa extracurricular de um ano, Lee utilizou dados de EDA em conjunto com questionários 
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para avaliar o nível de engajamento dos participantes. Os resultados indicaram que atividades 

envolvendo planejamento de projetos apresentaram níveis elevados de engajamento, em 

contraste com tarefas como costura, que apresentaram ser menos envolventes, especialmente 

quando a interação social era limitada.  

 

2.2 FREQUÊNCIA CARDÍACA 

 

A medição da HR, quantificada em batimentos por minuto (bpm), constitui uma métrica 

fundamental que reflete a atividade dinâmica do sistema cardiovascular. Este parâmetro 

fisiológico é altamente sensível, respondendo a uma ampla gama de estímulos físicos, 

emocionais e cognitivos. Em indivíduos saudáveis, a HR normalmente oscila entre 60 e 100 

bpm, representando a eficiência e a adaptabilidade do sistema circulatório. 

Do ponto de vista fisiológico, a HR é regulada pelo SNA, composto pelas divisões 

simpática e parassimpática. A ativação simpática está associada ao aumento da frequência 

cardíaca, preparando o organismo para situações de alerta ou demanda energética, o chamado 

mecanismo de “luta ou fuga”. Já a ativação parassimpática exerce efeito oposto, reduzindo a 

frequência cardíaca e promovendo estados de repouso, recuperação e conservação de energia. 

O equilíbrio entre essas duas divisões permite que a HR funcione como um marcador objetivo 

das respostas do corpo ao ambiente, sendo, portanto, um recurso valioso para a compreensão 

de estados de engajamento, estresse e carga cognitiva em contextos educacionais. 

 

2.2.1 Monitoramento da HR e engajamento educacional 

 

A relação entre o monitoramento da HR e o engajamento educacional tem sido 

investigada para compreender como diferentes modalidades de ensino modulam a resposta 

fisiológica dos estudantes. Darnell e Krieg (2019) observaram que a HR média de alunos de 

medicina diminuiu gradualmente ao longo das aulas, exceto durante momentos de 

aprendizagem ativa, como discussões em grupo, nos quais houve um aumento significativo da 

HR. Fisiologicamente, essa elevação está associada à maior ativação simpática do sistema 

nervoso autônomo, que prepara o organismo para maior atenção, esforço cognitivo e interação 

social. O retorno da HR aos níveis médios após a atividade reflete a atuação parassimpática, 

promovendo recuperação e conservação de energia. Contudo, é importante destacar que 

aumentos excessivos e sustentados da HR podem indicar não apenas engajamento, mas também 
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estresse e sobrecarga fisiológica, evidenciando que tanto a hipoativação quanto a hiperativação 

podem comprometer a qualidade da aprendizagem. 

Complementando o estudo sobre o monitoramento fisiológico em contextos educacionais, 

Rodic-Trmcic et al. (2016) exploraram o uso de soluções vestíveis para avaliar a excitação 

fisiológica e sua relação com o interesse e engajamento dos estudantes em sala de aula. A 

pesquisa destaca a relevância de dispositivos vestíveis, computação móvel e tecnologias da 

Internet das Coisas como recursos para monitorar e gerenciar o estresse no ambiente 

educacional. Ao acompanhar parâmetros como HR e SCR, foi possível identificar diferentes 

níveis de excitação durante as aulas. Do ponto de vista fisiológico, níveis moderados de estresse 

podem ser positivos, favorecendo a atenção e a motivação; entretanto, a hiperativação 

prolongada pode levar à sobrecarga, comprometendo o aprendizado. Nesse sentido, a 

implementação de um sistema móvel de avaliação das unidades de ensino permitiu oferecer 

feedback contínuo e imediato, contribuindo para o ajuste das práticas pedagógicas e para a 

melhoria da qualidade do ensino. 

Avançando na aplicação prática dessas tecnologias, Wang e Liu (2019) desenvolveram 

uma pulseira inteligente voltada para o monitoramento da intensidade e segurança de exercícios 

em aulas de educação física. Em um estudo com 188 estudantes de duas escolas chinesas, a 

pulseira demonstrou eficácia na medição em tempo real da atividade física, carga de exercício 

e HR dos estudantes, proporcionando feedback imediato aos professores. Os dados coletados 

revelaram que a HR média dos meninos foi de 125 bpm e das meninas, 122 bpm, ambos dentro 

dos limites seguros. Além disso, a pulseira monitorou a carga média de exercício, que foi de 

65,6%, e o tempo de exercício efetivo, que alcançou 55,8%. Notavelmente, o dispositivo 

também emitiu alertas quando a HR ultrapassou a faixa segura, permitindo intervenções 

imediatas para prevenir a sobrecarga física. 

A pesquisa conduzida por Quintero et al. (2019) avaliou a reprodutibilidade de diferentes 

índices de HRV e de EDA em condições controladas, utilizando o teste de inclinação (Head-

Up Tilt, HUT) e o teste Stroop. Os resultados mostraram que os índices de HRV, em especial o 

componente de baixa frequência, apresentaram maior consistência, evidenciada por um 

coeficiente de variação (CV) de 85,4% e por um índice de correlação intraclasse (ICC) de 0,83 

durante o HUT. Em contraste, índices tradicionais de EDA, como o nível tônico de SCL e a 

frequência de respostas não específicas (NS.SCRs), revelaram maior instabilidade. No entanto, 

o índice temporal variável da EDA (TVSymp) destacou-se pela sua maior confiabilidade, 

alcançando ICC = 0,85 no HUT e ICC = 0,79 no teste Stroop, configurando-se como a medida 

mais reprodutível entre os parâmetros de EDA. 
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2.2.2 Tecnologias vestíveis e análise de HR 

 

O uso de tecnologias vestíveis para a análise do engajamento educacional tem ganhado 

destaque, oferecendo novas perspectivas para a compreensão do comportamento dos estudantes 

em sala de aula. Nesse contexto, Lu et al. (2017) desenvolveram um framework que se propõe 

a fornecer informações contextuais sobre o processo de aprendizado, utilizando dispositivos 

vestíveis comuns. Este framework inclui módulos que identificam ações básicas dos estudantes 

e inferem o contexto de aprendizado por meio de sensores integrados, como acelerômetros e 

sensores de HR, complementados por técnicas de mineração de dados. Um dos casos de uso 

analisados foi a avaliação do engajamento em sala de aula, onde o sistema demonstrou a 

capacidade de reconhecer com precisão as ações dos estudantes e inferir seu nível de 

engajamento, permitindo intervenções pedagógicas adequadas. 

Complementando essa abordagem, Gao et al. (2020) conduziram um estudo que explora 

a previsão do engajamento emocional, comportamental e cognitivo dos estudantes em sala de 

aula por meio da combinação de dados de sensores vestíveis e informações ambientais coletadas 

por estações meteorológicas internas. A pesquisa focou em dados fisiológicos, como a EDA e 

a HRV, além de fatores ambientais, como os níveis de dióxido de carbono (CO2) na sala de 

aula. As análises demonstraram que esses dados são eficazes na diferenciação dos níveis de 

engajamento dos estudantes. 

A pesquisa de Kanna et al. (2018) exemplifica uma aplicação prática dessas tecnologias 

ao integrar sensores vestíveis no currículo de cursos de Engenharia Elétrica e Eletrônica, sendo 

observado um aumento substancial no engajamento e aprendizado dos estudantes ao 

incorporarem atividades práticas de processamento de sinais utilizando dados fisiológicos 

próprios, como ECG. Por meio da utilização de sensores vestíveis e instruções em vídeo, os 

estudantes puderam gravar seus próprios ECG e realizar análises tanto no domínio do tempo 

quanto no espectral. 

 

2.3 TEMPERATURA DA PELE 

 

A investigação da ST como um indicador auxiliar da homeostase corporal tem atraído 

crescente atenção nos âmbitos médico, biológico e educacional. Embora normalmente varie 

entre 32 e 34,5 ºC em indivíduos saudáveis, a ST deve ser entendida como uma medida 

complementar, pois sofre influência não apenas da regulação fisiológica interna, mas também 
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de condições ambientais externas (como temperatura e umidade do ar) e de estados emocionais, 

que podem provocar alterações vasomotoras periféricas. Assim, a ST reflete a integração entre 

mecanismos autonômicos do organismo e fatores contextuais, sendo útil para complementar 

outras métricas fisiológicas no monitoramento do engajamento e do estresse. 

Do ponto de vista instrumental, a mensuração da ST é realizada por meio de sensores de 

contato, geralmente termistores ou termopares miniaturizados, que convertem variações de 

temperatura em sinais elétricos. Esses sensores são posicionados em áreas com alta densidade 

de receptores térmicos e boa estabilidade de contato com a pele, como dedos, punho ou região 

distal do antebraço. Dispositivos vestíveis, como pulseiras inteligentes (ex.: Empatica E4) e 

sistemas de biofeedback, incorporam esses sensores em suas estruturas, permitindo a coleta 

contínua e não invasiva da ST em ambientes laboratoriais ou naturais de aprendizagem. 

 

2.3.1 Monitoramento de estresse e ansiedade por meio da ST 

 

O monitoramento de estados emocionais como estresse e ansiedade, utilizando a ST em 

conjunto com outros sinais fisiológicos, tem avançado com o apoio de dispositivos vestíveis e 

soluções de baixo custo. Yoon et al. (2016) desenvolveram um patch flexível que integra 

sensores de ST, SCR e ondas de pulso em uma estrutura multilayer altamente adaptável. Esse 

dispositivo, 125 vezes menor do que sensores convencionais, demonstrou maior conforto para 

o usuário e precisão na coleta de dados, confirmando sua viabilidade para o monitoramento 

contínuo de estresse psicológico. 

Complementando essas investigações, Pérez et al. (2018) utilizaram dispositivos de pulso 

comercialmente disponíveis para estimar níveis de estresse em estudantes em dois contextos: 

laboratório e sala de aula. Na fase laboratorial, os participantes foram expostos a tarefas 

indutoras de estresse, enquanto na fase em sala de aula o monitoramento ocorreu durante 

atividades acadêmicas regulares. Por meio de técnicas de aprendizado de máquina, foi possível 

alcançar alta precisão na detecção de estresse, demonstrando a eficácia desses dispositivos para 

identificar respostas fisiológicas associadas ao ambiente educacional. 

Rodríguez-Arce et al. (2020) também exploraram a predição de estresse e ansiedade em 

contextos acadêmicos, utilizando sensores de baixo custo conectados a uma placa Arduino. O 

protocolo experimental envolveu tarefas indutoras de estresse aplicadas a 21 estudantes, além 

da aplicação do Inventário de Ansiedade Traço-Estado (STAI). A análise de múltiplas 

características fisiológicas mostrou que classificadores de ML, como KNN e SVM, atingiram 
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precisão superior a 90% na identificação de estresse e ansiedade, destacando o potencial do uso 

integrado de ST, HR, GSR e oximetria. 

No campo do reconhecimento emocional, Katmada et al. (2015) propuseram um sistema 

de biofeedback associado a um aplicativo Android, que coleta sinais como EDA, HR e ST e 

classifica níveis de ansiedade em tempo real. Essa integração foi aplicada em jogos 

educacionais, demonstrando potencial para aumentar o engajamento dos estudantes. De modo 

semelhante, Jamal e Kamioka (2019) investigaram a detecção de emoções a partir da ST facial 

e da HRV em 20 voluntários. A análise, baseada em redes neurais artificiais, alcançou precisão 

de 88,75% na identificação de estados emocionais como relaxamento, medo, tristeza e alegria, 

reforçando a eficácia de abordagens não invasivas no reconhecimento emocional. 

 

2.4 APRENDIZADO DE MÁQUINA 

 

O ML é uma área da inteligência artificial que desenvolve algoritmos capazes de aprender 

e tomar decisões com base em dados. Ao invés de seguir regras pré-programadas, os sistemas 

de ML melhoram automaticamente seu desempenho à medida que são expostos a grandes 

volumes de dados. Essa capacidade de adaptação torna o ML essencial em aplicações como 

reconhecimento de imagem e processamento de linguagem natural, revolucionando a forma 

como utilizamos a tecnologia para resolver problemas complexos. 

 

2.4.1 Previsão de desempenho acadêmico com ML 

 

A previsão do desempenho acadêmico dos estudantes tem sido objeto de intensas 

investigações, especialmente no que diz respeito à identificação de estudantes em risco de baixo 

desempenho. Neste contexto, o estudo de Polyzou e Karypis (2023) se destaca ao focar em 

técnicas de ML para a classificação binária desses estudantes. Os autores utilizaram dados 

históricos de notas da Universidade de Minnesota, extraindo características interpretáveis que 

permitem compreender os fatores que influenciam negativamente o desempenho acadêmico. A 

pesquisa concluiu que os métodos de Gradiente Boosting e RF são particularmente eficazes 

para essa tarefa, destacando que diferentes conjuntos de características apresentam capacidades 

preditivas distintas, dependendo da tarefa de classificação em questão. 

Avançando na aplicação de técnicas de ML, Pang et al. (2017) desenvolveram um modelo 

baseado em SVM para prever os resultados de graduação dos estudantes. Este estudo 

diferenciou-se por integrar até 100 variáveis, incluindo fatores psicopedagógicos, e avaliar o 
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modelo utilizando dados longitudinais de uma universidade estadual. Os resultados obtidos 

evidenciaram que o modelo é altamente eficaz, demonstrando considerável precisão na 

previsão. 

Complementando essa linha de investigação, Gray e Perkins (2019) concentraram-se na 

relação entre a participação em sessões programadas e o desempenho acadêmico dos 

estudantes. Os autores desenvolveram um método estatístico descritivo inovador para medir a 

presença dos estudantes e aplicaram ferramentas modernas de ML para criar um modelo 

preditivo robusto. O estudo revelou que é possível identificar, com precisão de cerca de 97%, 

os estudantes em risco de insucesso acadêmico já na terceira semana do semestre, o que 

demonstra a importância de intervenções pedagógicas precoces e direcionadas, apoiando a 

implementação de mecanismos de suporte mais eficazes. 

Em um contexto diferente, mas igualmente relevante, Al-Shabandar et al. (2017) 

exploraram a previsão de resultados de aprendizagem em cursos online abertos e massivos 

(MOOCs) utilizando técnicas de ML. O estudo revelou uma correlação significativa entre as 

ações de click stream dos estudantes e seus sucessos nos cursos, destacando o algoritmo RF 

como o de melhor desempenho na previsão dos resultados. Por outro lado, a Análise 

Discriminante Linear (LDA) apresentou o pior desempenho relativo. 

Na mesma linha de aplicação de técnicas avançadas, Tsiakmaki et al. (2020) investigaram 

o uso de estratégias de AutoML para a previsão do desempenho estudantil em plataformas de 

aprendizagem online. Os resultados indicaram que as ferramentas de AutoML consistentemente 

superam os métodos tradicionais em termos de precisão preditiva. Os experimentos realizados 

em diversos cursos demonstraram que classificadores baseados em árvores e regras, como RF 

e Árvore Modelo Logístico (LMT), apresentaram os melhores resultados, ressaltando a 

importância das configurações automatizadas de parâmetros. 

Explorando a aplicação do ML em contextos específicos de disciplinas, Zabriskie et al. 

(2019) utilizaram modelos de RF e regressão logística para criar sistemas de alerta precoce no 

contexto de cursos introdutórios de física baseada em cálculo. Combinando variáveis de 

desempenho em sala de aula e institucionais, os autores conseguiram prever, com alta precisão, 

o desempenho dos estudantes logo na primeira semana de aula. O estudo revelou que, enquanto 

variáveis institucionais foram fundamentais nas primeiras semanas, variáveis em sala de aula, 

como as notas de trabalhos de casa, ganharam importância após o primeiro exame. Uma revisão 

conduzida por Hellas et al. (2018) trouxe à tona o aumento significativo de pesquisas sobre 

predição de desempenho acadêmico, utilizando uma variedade de técnicas de ML. A revisão 
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destacou a necessidade de relatórios mais detalhados sobre métodos e resultados, além de uma 

validação e replicação mais rigorosas dos estudos. 

A pesquisa de Yang et al. (2020) analisou o uso de algoritmos de ML para prever o 

desempenho dos estudantes em uma disciplina introdutória de física. O estudo ajustou modelos 

preditivos para melhorar a precisão na identificação de estudantes em risco de obter notas 

baixas, mesmo diante de um cenário de desbalanceamento de variáveis. Os autores conseguiram 

aumentar a precisão de classificação para 53% já na segunda semana de aula, utilizando dados 

institucionais e coletados em sala de aula. Iatrellis et al. (2020), ao investigarem abordagens de 

ML em duas fases, combinando técnicas supervisionadas e não supervisionadas, fizeram 

importantes avanços na previsão de resultados acadêmicos em programas de ensino superior. 

O estudo, realizado em um curso de Ciência da Computação na Universidade de Tessália, 

identificou clusters de estudantes com base em fatores educacionais específicos, utilizando o 

algoritmo K-Means. Subsequentemente, modelos de predição foram treinados para cada 

cluster, resultando em previsões precisas sobre o tempo de conclusão dos cursos e a matrícula 

dos estudantes. 

 

2.4.2 Técnicas e algoritmos específicos de ML em previsão acadêmica 

 

A crescente aplicação de algoritmos de classificação em ambientes educacionais tem sido 

explorada em diversas pesquisas, destacando-se como uma abordagem promissora para prever 

o desempenho acadêmico dos estudantes. Nesse contexto, Pavani et al. (2017) investigaram a 

utilização de DT, com ênfase no algoritmo C4.5, para prever o rendimento dos estudantes com 

base em registros acadêmicos. A pesquisa se insere na área emergente da Mineração de Dados 

Educacionais (EDM), que combina técnicas de mineração de dados, ML e estatística para 

analisar dados gerados em contextos educacionais. O estudo avaliou um conjunto de dados 

composto por 250 estudantes e concluiu que o modelo desenvolvido é capaz de prever a 

classificação dos estudantes em categorias como "bom", "médio" ou "ruim" com base em 

atributos selecionados, proporcionando uma ferramenta tanto para educadores quanto para 

estudantes monitorarem o desempenho acadêmico de maneira acessível, mesmo sem 

conhecimentos técnicos avançados. 

Dando continuidade à exploração de algoritmos de classificação, a pesquisa de Shanthini 

et al. (2018) concentrou-se em técnicas de ensemble methods, especificamente utilizando 

classificadores de meta DT como Adaboost, Bagging, Dagging e Grading, com base no 

algoritmo REPTree. O estudo analisou o desempenho acadêmico de 401 estudantes de 
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graduação em Ciência da Computação e Engenharia, identificando que o classificador Adaboost 

alcançou a maior precisão (97,6%) e recall (97,5%) na predição do desempenho acadêmico. 

Essa pesquisa ressalta o potencial dos ensemble methods em melhorar a acurácia das previsões, 

evidenciando sua utilidade para identificar estudantes que necessitam de intervenções 

educacionais adicionais, contribuindo assim para a melhoria dos processos educacionais e 

redução das taxas de reprovação. 

Ainda na linha de modelos de ensemble, Yan e Liu (2020) propuseram um modelo de 

predição baseado na técnica de stacking, demonstrando superioridade em relação a outros 

modelos tradicionais e técnicas de ensemble. Este modelo combinou algoritmos como RF, SVM 

e AdaBoost como base-learners, utilizando regressão logística como meta-learner e validação 

cruzada 10x10-fold para evitar vazamentos de rótulos. Os resultados destacaram que o 

comportamento durante competições acadêmicas e a média de notas foram as variáveis mais 

relevantes para a predição do desempenho, enquanto o background acadêmico exerceu menor 

influência. 

A relevância de algoritmos de ML em contextos educacionais com conjuntos de dados 

pequenos também foi abordada por Abu Zohair (2019), cujo estudo buscou auxiliar instituições 

educacionais na identificação de estudantes em risco. Utilizando algoritmos como SVM e LDA, 

o estudo demonstrou que é possível alcançar taxas de acurácia e confiabilidade aceitáveis 

mesmo com conjuntos de dados limitados. A SVM, em particular, destacou-se pela eficiência 

na identificação de indicadores-chave, resultando em modelos de previsão confiáveis que 

podem contribuir para a melhoria do desempenho acadêmico dos estudantes. 

O estudo de Ofori et al. (2020) amplia a discussão ao examinar a eficácia de diferentes 

modelos de ML na previsão do desempenho acadêmico e na melhoria dos resultados de 

aprendizagem. A pesquisa testou modelos como ANN, Naive Bayesian e SVM, revelando 

precisões de predição variadas e indicando a necessidade de estudos adicionais para determinar 

o modelo mais eficaz. Além disso, o estudo trouxe à tona a influência significativa de fatores 

socioeconômicos, como renda familiar e nível de educação dos pais, no desempenho 

acadêmico, que não foram amplamente considerados nos testes de precisão dos modelos, 

sugerindo uma lacuna importante na literatura existente. 

Na mesma direção, Naicker et al. (2020) compararam o desempenho de máquinas de 

vetores de suporte linear (LSVM) com outros dez algoritmos tradicionais de ML, utilizando um 

conjunto de dados de 1000 registros de estudantes do ensino médio. A pesquisa destacou a 

superioridade do LSVM na precisão da predição, com uma taxa de 90,1%, e identificou fatores 

como raça, gênero e acesso ao almoço como determinantes significativos para o desempenho 
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em leitura e escrita. Por outro lado, Wakelam et al. (2019) focaram em prever o desempenho 

de estudantes em turmas pequenas, utilizando um conjunto limitado de atributos estudantis. 

Analisando 23 estudantes de um módulo de último ano de graduação, o estudo utilizou técnicas 

de ML como DT, KNN e RF. Os resultados demonstraram que a RF e o KNN apresentaram as 

melhores acurácias, oferecendo uma ferramenta essencial para a identificação precoce de 

estudantes em risco e possibilitando intervenções oportunas pelos líderes de módulo. 

Outrossim, a pesquisa de Hussain et al. (2018) explorou a utilização de algoritmos de ML 

para prever dificuldades dos estudantes em sessões subsequentes de um curso de design digital, 

utilizando dados do sistema DEEDS. Modelos como ANN e SVM apresentaram maior precisão 

em comparação a outros algoritmos, sugerindo que essas técnicas podem ser integradas aos 

sistemas de aprendizado para fornecer feedback em tempo real. Em consonância com a 

importância do uso de técnicas de ML na educação, Yousafzai et al. (2020) desenvolveram um 

sistema de previsão de notas e desempenho acadêmico utilizando técnicas de aprendizado 

supervisionado, baseado em dados históricos, uma vez que após o pré-processamento dos 

dados, 29 atributos selecionados foram utilizados para treinar um classificador de DT e um 

modelo de regressão. A combinação dessas técnicas apresentou-se eficaz na previsão do 

desempenho, permitindo identificar estudantes com baixo desempenho e fornecer a eles a 

atenção necessária para melhorar seu rendimento acadêmico. 

 

2.4.3 Revisões e análises sobre técnicas de ML em educação 

 

A pesquisa conduzida por Rastrollo-Guerrero et al. (2020) oferece uma ampla revisão de 

quase 70 estudos que investigam as técnicas de predição do desempenho estudantil, com foco 

especial em algoritmos de ML, filtragem colaborativa, sistemas de recomendação e ANN. Essa 

revisão destaca que a maioria das pesquisas está concentrada no nível universitário, sublinhando 

a relevância do aprendizado supervisionado e, em particular, do algoritmo de SVM, que se 

sobressai em termos de precisão quando comparado a outras técnicas. 

Complementando essa perspectiva, Simjanoska et al. (2014) propõem a introdução de 

inteligência nos processos de e-Learning e e-Assessment por meio da aplicação de algoritmos 

de ML para criação de perfis de estudantes e predição de seus resultados. Este estudo, 

desenvolve uma estratégia adaptativa que assegura a realização dos objetivos de aprendizagem 

por meio da correção contínua de respostas durante avaliações online. Os resultados apontam 

que a estratégia de três respostas corretas consecutivas foi particularmente eficaz na 
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minimização da adivinhação aleatória, ao exigir um mínimo de três perguntas para garantir a 

aquisição do conhecimento específico. 

Dando continuidade ao exame das técnicas de aprendizado supervisionado, o estudo de 

Imran et al. (2019) foca na predição do desempenho acadêmico de estudantes, abordando 

desafios comuns na mineração de dados educacionais, como o desequilíbrio de classes e a alta 

dimensionalidade dos dados. Utilizando um conjunto de dados de estudantes portugueses, os 

autores aplicaram três algoritmos de classificação: J48, NNge e Multilayer Perceptron (MLP). 

Os achados indicaram que o algoritmo J48, quando combinado com a técnica de ensemble 

Realadaboost, atingiu a maior precisão, com uma taxa de 95,78%. Este resultado destaca a 

importância do pré-processamento dos dados e da seleção de atributos como elementos 

essenciais para melhorar a acurácia dos modelos preditivos. 

Walsh e Mahesh (2017) realizaram uma pesquisa exploratória utilizando ML para prever 

os resultados dos estudantes em cursos universitários tradicionais. Ao combinar dados 

comportamentais com dados tradicionais, o estudo foi capaz de realizar previsões precisas sobre 

as notas dos estudantes, permitindo intervenções pedagógicas logo no início do processo de 

aprendizagem. 

 

2.4.4 Aplicações de ML em contextos de saúde e comportamento 

 

A aplicação de algoritmos de ML em diferentes contextos de saúde tem se apresentado 

promissora, especialmente em relação ao monitoramento de estados emocionais e fisiológicos. 

Um exemplo notável é o estudo de Anusha et al. (2019), que desenvolveram um esquema 

automatizado para detectar o estresse pré-cirúrgico com base na EDA, medida por um 

dispositivo de pulso. Com a participação de 41 indivíduos, o estudo monitorou a EDA 

continuamente em um ambiente clínico, a fim de identificar níveis de estresse baixo, moderado 

e alto. Para melhorar a precisão da detecção, os pesquisadores implementaram um algoritmo 

supervisionado que identificou e corrigiu artefatos de movimento, atingindo uma precisão de 

97,83%. O modelo adaptativo desenvolvido, que levou em consideração variações individuais 

como densidade das glândulas sudoríparas e espessura da pele, alcançou uma precisão de 

classificação de 85,06%, superando os modelos de classificação geral tradicionalmente usados. 

Ainda no contexto de monitoramento de estados emocionais por meio de sinais 

fisiológicos, Kim et al. (2018) exploraram o potencial da EDA na detecção automática do 

transtorno depressivo maior (MDD) utilizando técnicas de ML. Este estudo, que incluiu 30 

pacientes com MDD e 37 indivíduos saudáveis, mediu a EDA durante cinco fases experimentais 
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distintas. Com a extração e análise das características da EDA por meio de um classificador de 

DT, foi possível atingir uma precisão de 74%, com sensibilidade e especificidade semelhantes, 

de 74% e 71%, respectivamente. 

Em um cenário mais próximo da vida real, Can et al. (2019) investigaram a eficácia de 

um sistema de detecção de estresse com base em sinais fisiológicos obtidos de dispositivos 

portáteis. O estudo, conduzido ao longo de um evento de nove dias com 21 participantes, 

envolveu a coleta de dados fisiológicos durante atividades que variavam entre palestras, 

competições e tempos livres. Utilizando sinais como HR, EDA e dados de acelerômetros, o 

sistema conseguiu discriminar entre diferentes níveis de estresse, alcançando uma precisão de 

classificação de 90,40% com o dispositivo Empatica E4 e 84,67% com dispositivos Samsung. 

Os resultados enfatizam a superioridade dos modelos personalizados, que alcançaram precisão 

de até 97,92%, em comparação com os modelos gerais. A pesquisa destaca que a combinação 

de diferentes sinais fisiológicos pode aumentar a acurácia na detecção de estresse em ambientes 

reais. 

Chowdhury et al. (2019) também exploraram o uso de ML para analisar dados de sensores 

multimodais na predição da intensidade relativa da atividade física. O estudo envolveu 22 

participantes equipados com sensores de pulso que registraram HR, EDA e ST durante sessões 

de atividades físicas. Três classificadores, RF, ANN e SVM, foram testados para prever a 

intensidade da AF como baixa, moderada ou alta. Os resultados demonstraram que os dados de 

HR apresentaram o melhor desempenho na previsão, com leve melhoria ao combinar outras 

modalidades de sensores, embora a fusão de decisões não tenha oferecido benefícios adicionais 

significativos. 

A interseção entre ML e a robótica social foi explorada por Fiorini et al. (2019), que 

investigaram a classificação de estados emocionais usando sinais fisiológicos para aprimorar a 

interação humano-robô. O estudo analisou dados de ECG, EDA e EEG coletados por uma rede 

de sensores vestíveis. Durante a experimentação, três estados emocionais distintos, 

relaxamento, positivo e negativo, foram induzidos por meio de interação social. Diferentes 

algoritmos de ML, tanto supervisionados quanto não supervisionados, foram avaliados para 

identificar a combinação mais eficaz de sensores e classificadores. Os melhores resultados 

foram alcançados com métodos supervisionados, que atingiram uma precisão de 85%, 

sugerindo que a detecção de emoções por meio de sinais fisiológicos pode melhorar 

significativamente a interação entre humanos e robôs. 

No contexto da segurança viária, Gjoreski et al. (2020) aplicaram técnicas de ML e 

aprendizado profundo (DL) para monitorar distrações de motoristas a partir de sinais 
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fisiológicos e visuais. O estudo comparou a eficácia de diferentes sensores, como a EDA, HR 

e rastreamento ocular, na detecção de quatro tipos distintos de distração. O classificador XGB 

apresentou o melhor desempenho, com uma pontuação F1 de 94% ao classificar sessões 

completas de direção usando unidades de ação facial.  
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

A presente investigação foi conduzida por meio de um delineamento experimental com 

abordagem quantitativa, tendo como objetivo principal a análise da atividade do sistema 

nervoso simpático de estudantes universitários, a partir da coleta de dados fisiológicos. A 

amostra foi composta por cinquenta estudantes do ensino superior. 

Foram monitoradas três variáveis fisiológicas, EDA, HR e ST, com o uso de sensores não 

invasivos, aplicados durante a exposição dos participantes a dois distintos métodos de ensino, 

a aula expositiva tradicional e a aula fundamentada em metodologias ativas de aprendizagem, 

cujo protocolo de estudo foi previamente aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa (CAAE 

77167723.5.0000.5431/2024). 

Durante as sessões experimentais, os sinais fisiológicos foram registrados de forma 

contínua, com o intuito de captar as flutuações da excitação autonômica em resposta aos 

diferentes estímulos pedagógicos. A etapa de análise estatística contemplou o cálculo dos 

valores mínimo, máximo, média e mediana para cada variável, em ambos os métodos de ensino. 

Adicionalmente, foram calculadas as diferenças entre as médias e medianas dos dois métodos 

para cada participante, permitindo uma avaliação individualizada das variações fisiológicas em 

função das estratégias didáticas adotadas. 

 

3.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL 

 

O presente estudo adotou um delineamento experimental composto por duas fases 

sequenciais, com o propósito de avaliar os efeitos de diferentes métodos de ensino sobre o 

engajamento estudantil, a partir da coleta de sinais fisiológicos. 

As sessões experimentais foram realizadas individualmente, com duração aproximada de 

30 minutos cada. O procedimento teve início com a recepção dos participantes em um ambiente 

controlado (sala de aula), ocasião em que foram informados a respeito dos procedimentos da 

pesquisa, sem, contudo, a divulgação dos objetivos específicos do estudo. Em seguida, sensores 

de EDA, HR e ST foram fixados nos dedos da mão não dominante dos participantes. 

Posteriormente, procedeu-se a um período de repouso de dois minutos, destinado à calibração 

da linha de base e à verificação da qualidade dos sinais fisiológicos. 

Na fase correspondente ao método tradicional de ensino, os participantes assistiram a uma 

videoaula com slides, sem qualquer forma de interação entre estudante e professor, com duração 

de 15 minutos e 26 segundos. Esse formato, baseado na exposição teórica unidirecional, 
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caracteriza-se como método tradicional por favorecer a aprendizagem passiva, sem estímulo à 

participação ativa dos estudantes, o que pode comprometer o engajamento e a retenção do 

conteúdo (Klein et al., 2023; Zhang et al., 2006). O conteúdo abordado incluiu o contexto 

industrial do problema de corte de estoque unidimensional e a apresentação de heurísticas 

clássicas, como Next Fit, First Fit e First Fit Decreasing (FFD). 

Após uma transição breve de aproximadamente um minuto, teve início a fase de 

aprendizagem ativa, com o intuito de manter a continuidade da sessão e reduzir possíveis 

variações na linha de base fisiológica. Essa etapa consistiu na realização de duas atividades 

práticas, detalhadas no Apêndice A, nas quais os estudantes foram inicialmente orientados a 

aplicar a heurística FFD. Na sequência, realizaram o refinamento da solução, com o objetivo 

de alcançar um resultado mais eficiente. As atividades envolveram a resolução de um problema 

de otimização de corte de material por meio da manipulação de um dispositivo físico 

confeccionado em bambu e componentes de PVC, composto por hastes verticais e anéis 

coloridos e numerados, os quais deveriam ser organizados conforme instruções específicas. 

Tal recurso foi empregado com a finalidade de intensificar o envolvimento motor e 

atencional dos estudantes ao longo dos blocos experimentais. A Figura 5 apresenta o dispositivo 

utilizado, enquanto a Figura 6 ilustra sua aplicação prática durante as sessões. 

 

Figura 5 - Dispositivo físico utilizado nas atividades práticas 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Figura 6 - Aplicação do dispositivo durante a sessão experimental 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

É importante considerar que a própria percepção de estar sendo monitorado pode ter 

induzido alterações fisiológicas, refletindo-se em diferentes níveis de ativação simpática. Essas 

mudanças podem influenciar tanto o engajamento quanto o desempenho, uma vez que níveis 

moderados de ativação favorecem a atenção, enquanto a hiperativação pode gerar ansiedade e 

comprometer a execução. Além disso, a análise das respostas fisiológicas foi relacionada ao 

desempenho acadêmico, permitindo observar diferenças entre momentos de acerto e erro, bem 

como entre a conclusão bem-sucedida ou não das atividades propostas. Essa abordagem 

possibilitou avaliar de forma mais abrangente a relação entre engajamento fisiológico, 

monitoramento e resultados obtidos durante as tarefas. 

Na Parte A, os estudantes foram instruídos a aplicar, passo a passo, a heurística FFD para 

resolver um problema de corte baseado em uma demanda específica de peças com diferentes 

comprimentos. Na Parte B, os alunos foram desafiados a encontrar uma solução otimizada 

utilizando no máximo 13 barras, sem a obrigatoriedade de seguir um algoritmo preestabelecido, 

estimulando o raciocínio heurístico e a busca por soluções alternativas. 

Durante ambas as etapas, foram coletados dados fisiológicos (EDA, HR e ST) de cada 

participante de forma individual, totalizando 50 sessões experimentais. A sequência 

experimental foi mantida constante para todos os indivíduos, com o método tradicional sempre 

antecedendo a metodologia ativa, a fim de assegurar comparabilidade entre os contextos e 
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reduzir efeitos de ordem ou fadiga. Cabe destacar que cuidados adicionais foram tomados para 

minimizar possíveis artefatos, como aqueles gerados por movimentação excessiva dos 

participantes ou pela pressão mecânica dos eletrodos sobre a pele, fatores que poderiam 

mascarar os resultados. As verificações de qualidade dos sinais durante a coleta e os 

procedimentos de normalização aplicados na análise ajudaram a garantir maior confiabilidade 

aos dados obtidos. 

Para as medições de EDA, este estudo empregou um sensor de resistência eletrodérmica, 

modelo Neurometria V6, produzido pela BioEvolution Ltda. O dispositivo possui uma 

frequência de amostragem de ponta de 4 Hz, eletrodos de disco de Ag/AgCl com uma área de 

contato de 1,0 cm², posicionados nas falanges distais dos dedos. Esses eletrodos foram 

utilizados de maneira seca para garantir a compatibilidade biológica. Este dispositivo foi 

selecionado por sua precisão de ± 0,2 μS e sua confiabilidade na detecção de mudanças na 

condutância da pele. Para quantificar e avaliar a EDA, o sensor foi colocado nos dedos indicador 

e médio de cada participante, conforme ilustrada na Figura 7. 

 

Figura 7 - Conexão do sensor de resistência eletrodérmica 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

O sensor de resistência eletrodérmica, com uma precisão relativa de ± 5% em relação ao 

valor real e uma precisão absoluta de ± 0,2 μS em relação à variação máxima esperada nas 

leituras do sensor, possui uma configuração de fio duplo que termina em dois discos metálicos. 
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Durante a coleta, procedimentos de controle de qualidade foram realizados manualmente. 

Isso incluiu a inspeção visual dos traçados em tempo real e a exclusão de segmentos 

comprometidos por artefatos, como aqueles causados por movimentação excessiva dos 

participantes ou pela pressão mecânica sobre os eletrodos. Esse processo assegurou maior 

confiabilidade e integridade dos dados utilizados na análise. 

Para as medições de HR, um sensor cardíaco, modelo Neurometria V6, fabricado pela 

BioEvolution Ltda, foi utilizado neste estudo. Este sensor, equipado com dois LEDs, foi 

empregado para capturar os dados de HR com precisão. Para garantir uma quantificação e 

avaliação precisas da HR, o sensor foi posicionado na falange distal do dedo, com a ponta 

voltada para cima na impressão digital do polegar de cada participante, conforme ilustrado na 

Figura 8. 

 

Figura 8 - Conexão do sensor cardíaco 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

O sensor cardíaco, com uma precisão de ± 5% e uma faixa de resposta de frequência de 

0,05 a 175 Hz, foi afixado de maneira segura à pele dos participantes. Este sensor possui uma 

configuração de LED duplo que emprega um sistema óptico moderno, suportando uma faixa de 

HR de 20 bpm a 208 bpm. 

Para a coleta de dados de ST, utilizou um sensor de temperatura, modelo Neurometria 

V6, fabricado pela BioEvolution Ltda. Para quantificar e avaliar os níveis de ST, o sensor foi 
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afixado na falange proximal do dedo anelar de cada participante. O sensor foi posicionado no 

centro da falange proximal, conforme ilustrado na Figura 9. 

 

Figura 9 - Conexão do sensor de temperatura 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

O sensor de temperatura, com uma precisão de ± 1,0 °C (± 1,8 °F) dentro da faixa de 20 

°C a 40 °C (68 °F a 104 °F) e uma amplitude de temperatura de 10 °C a 40 °C (50 °F a 104 °F), 

foi configurado para aderir à falange proximal do dedo anelar. Esse posicionamento garantiu 

que a ponta do sensor estivesse em contato direto com o centro da falange proximal, 

precisamente na parte mais proeminente.  

 

3.2 PARTICIPANTES 

 

Participaram deste estudo 50 estudantes de engenharia, regularmente matriculados na 

Faculdade de Engenharia e Ciências, Campus de Guaratinguetá, da Universidade Estadual 

Paulista (FEG/UNESP). A seleção dos participantes foi realizada por conveniência, 

considerando a disponibilidade dos alunos e a compatibilidade de horário com a agenda 

experimental. 

A amostra foi composta por homens e mulheres, distribuídos em diferentes anos do curso, 

com variação em idade, estatura e peso, conforme descrito nos registros demográficos da Tabela 

9. Esses dados possibilitaram uma caracterização inicial dos participantes e o controle de 
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variáveis individuais. Além desses aspectos demográficos, reconhece-se que fatores 

circunstanciais, como o horário do dia em que ocorreu a coleta, a qualidade do sono na noite 

anterior, eventuais indisposições ou doenças respiratórias, bem como estados de estresse ou 

ansiedade, podem ter influenciado os padrões fisiológicos observados. Embora tais condições 

não tenham sido controladas de forma sistemática, sua menção é relevante para contextualizar 

possíveis variações entre os participantes e para indicar limitações inerentes à interpretação dos 

resultados. 

 

Tabela 9 - Dados demográficos dos participantes 

Estudante Gênero Idade Altura (cm) Peso (kg) Curso matriculado Ano 

1 Masculino 20 175 73 Engenharia 3º 

2 Masculino 19 173 68 Engenharia 3º 

3 Masculino 20 170 70 Engenharia 2º 

4 Masculino 19 175 65 Engenharia 3º 

5 Feminino 20 160 56 Engenharia 3º 

6 Masculino 19 171 67 Engenharia 3º 

7 Masculino 19 177 73 Engenharia 3º 

8 Masculino 20 183 80 Engenharia 3º 

9 Feminino 20 162 52 Engenharia 3º 

10 Feminino 19 160 50 Engenharia 3º 

11 Masculino 20 173 65 Engenharia 3º 

12 Feminino 21 170 63 Engenharia 5º 

13 Masculino 24 170 81 Engenharia 5º 

14 Feminino 22 174 65 Engenharia 3º 

15 Feminino 22 170 60 Engenharia 3º 

16 Feminino 22 167 59 Engenharia 5º 

17 Masculino 22 176 62 Engenharia 3º 

18 Feminino 25 149 51 Engenharia 4º 

19 Feminino 22 170 63 Engenharia 3º 

20 Masculino 22 174 64 Engenharia 4º 

21 Feminino 21 172 77 Engenharia 4º 

22 Masculino 19 176 70 Engenharia 4º 

23 Masculino 24 170 55 Engenharia 2º 

24 Masculino 25 167 70 Engenharia 5º 

25 Masculino 24 176 80 Engenharia 3º 

26 Feminino 21 158 65 Engenharia 3º 

27 Masculino 26 183 91 Engenharia 3º 

28 Masculino 21 173 63 Engenharia 4º 

29 Masculino 21 181 70 Engenharia 4º 

30 Masculino 28 190 95 Engenharia 3º 

31 Masculino 21 185 86 Engenharia 3º 

32 Feminino 20 166 80 Engenharia 3º 

(continua) 
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Tabela 9 - Dados demográficos dos participantes 

(conclusão) 

33 Masculino 26 181 105 Engenharia 5º 

34 Feminino 24 160 71 Engenharia 4º 

35 Masculino 22 173 85 Engenharia 4º 

36 Feminino 21 163 52 Engenharia 5º 

37 Feminino 25 155 53 Engenharia 5º 

38 Masculino 26 180 62 Engenharia 3º 

39 Masculino 19 177 65 Engenharia 2º 

40 Feminino 23 165 90 Engenharia 5º 

41 Masculino 25 169 67 Engenharia 3º 

42 Feminino 23 165 46 Engenharia 4º 

43 Masculino 23 173 75 Engenharia 5º 

44 Masculino 21 186 76 Engenharia 3º 

45 Feminino 21 158 55 Engenharia 3º 

46 Masculino 25 183 95 Engenharia 1º 

47 Feminino 24 177 80 Engenharia 3º 

48 Masculino 28 175 74 Engenharia 1º 

49 Masculino 20 175 66 Engenharia 4º 

50 Masculino 20 172 72 Engenharia 4º 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Cada estudante foi submetido individualmente ao experimento divididas entre a 

exposição à videoaula (método tradicional) e a realização das duas atividades práticas 

(metodologia ativa), sendo ambas ministradas pelo mesmo docente, em ambiente controlado 

com temperatura fixa de 23 °C, visando minimizar interferências ambientais sobre os dados 

fisiológicos. Todos os participantes assinaram um Registro de Consentimento Livre e 

Esclarecido (RCLE), com base nos preceitos éticos da pesquisa com seres humanos. O estudo 

seguiu os princípios metodológicos descritos por Miguel et al. (2012), os quais sustentam a 

viabilidade de amostras reduzidas em investigações experimentais de caráter exploratório. 

 

3.3 COLETA DE DADOS 

 

Os dados empregados nesta pesquisa foram extraídos do repositório disponibilizado por 

Luche et al. (2025). A coleta foi conduzida em ambiente controlado, por meio de sessões 

individuais com cada um dos 50 estudantes participantes. Durante toda a experiência, os 

discentes utilizaram sensores fisiológicos capazes de registrar sinais em tempo real. A coleta 

foi estruturada em duas fases consecutivas: (i) durante a exibição de uma videoaula com 

duração de 15 minutos e 26 segundos, abordando o tema "heurísticas para o problema de corte 

de estoque unidimensional inteiro" (condição correspondente ao método tradicional); e (ii) 
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durante a execução de atividades práticas baseadas em metodologias ativas de aprendizagem, 

cujo tempo de realização variou entre os participantes, oscilando de aproximadamente 2 a 15 

minutos. 

Complementarmente, foi empregada uma abordagem análoga à neuroimagem funcional 

em tempo real, a fim de monitorar simultaneamente os sinais de EDA, HR e ST. Para isso, 

sensores não invasivos foram fixados nas mãos dos estudantes, permitindo a captura contínua 

dos sinais fisiológicos. Esses sinais eram processados por um computador, via codificador com 

microprocessador integrado, e transmitidos por interface USB. Tal configuração assegurou a 

integridade dos dados e preservou a mobilidade dos participantes. 

A calibração dos sensores foi realizada de forma automática e remota pelo responsável 

técnico do sistema Neurometria V6, eliminando a necessidade de ajustes manuais locais e 

assegurando a padronização inicial dos registros, bem como maior confiabilidade dos dados 

coletados. A alimentação elétrica ocorreu por meio de módulo de bateria conectado via USB, 

garantindo isolamento elétrico e preservando a não invasividade do procedimento durante toda 

a coleta experimental. 

Adicionalmente, utilizou-se um isolador com interface USB integrado a um gabinete 

multicanal, projetado para conexão segura dos eletrodos. O sistema operava com entrada de 

sinal de até 500 mV, tensão de 5 V DC e corrente de 0,01 A, com conversor analógico-digital 

de 14 bits calibrado para diferentes taxas de amostragem. Essa configuração proporcionou baixa 

interferência eletromagnética, alta impedância de entrada e relação de rejeição de modo comum 

(CMRR), assegurando fidelidade e qualidade dos sinais. Foram adotadas medidas de segurança 

com precisão dentro da faixa de ± 2%, além da aplicação de filtro de frequência em 60 Hz. Para 

a conexão dos sensores de EDA, HR e ST, foi utilizado o gabinete de canais modelo 

Neurometria V6, fabricado pela empresa BioEvolution Ltda, conforme ilustrado na Figura 10. 

 

Figura 10 - Gabinete com canais para conexão dos sensores 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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As medições foram realizadas durante as duas sessões instrucionais (tradicional e ativa), 

sendo que cada estudante foi monitorado em ambas as condições experimentais. Os sensores 

foram fixados nos dedos dos participantes, registrando, em tempo real, os dados de EDA, em 

microsiemens (µS), HR, em batimentos por minuto (bpm), e ST, em graus Celsius (°C). 

O protocolo experimental compreendeu, inicialmente, a aplicação dos sensores, seguida 

da apresentação da videoaula tradicional e, em sequência, da atividade de aprendizagem ativa. 

Ao término, os sensores eram removidos e o procedimento era reiniciado com o próximo 

participante, até a conclusão do ciclo com os 50 estudantes. A utilização dessa amostra permitiu 

a coleta de um volume consistente de dados fisiológicos em diferentes contextos pedagógicos, 

aumentando a confiabilidade das análises estatísticas e possibilitando a identificação de padrões 

individuais e coletivos de engajamento. 

Os dados foram convertidos em representações gráficas temporais, com o objetivo de 

ilustrar a evolução das variáveis fisiológicas ao longo das sessões. Esses gráficos facilitaram a 

visualização de picos, oscilações e tendências associadas aos diferentes métodos pedagógicos. 

 

3.4 ANÁLISE DE DADOS 

 

A presente investigação adotou uma abordagem quantitativa para a análise dos dados, 

integrando métodos estatísticos descritivos, inferenciais e computacionais, com o intuito de 

examinar as variações fisiológicas dos estudantes (EDA, HR e ST) em resposta a distintas 

metodologias de ensino, bem como avaliar seu desempenho cognitivo e engajamento percebido. 

O processo analítico teve início com o pré-processamento dos sinais fisiológicos, 

realizado manualmente por meio da inspeção direta dos traçados. Essa etapa incluiu a 

identificação e remoção de ruídos e artefatos, a normalização temporal dos dados e o tratamento 

criterioso de valores atípicos, com decisões de correção, exclusão ou manutenção 

fundamentadas no impacto observado sobre a consistência do sinal. Esse rigor metodológico 

assegurou a qualidade e a comparabilidade necessárias para as análises subsequentes. 

Na etapa descritiva, foram extraídas métricas como valores mínimos, máximos, médias e 

medianas, segmentadas conforme o tipo de atividade (ensino tradicional e aprendizagem ativa), 

permitindo comparações entre os contextos investigados. Para a análise inferencial, testaram-

se a hipótese nula (H₀: inexistência de diferenças significativas entre os métodos) e a hipótese 

alternativa (H₁: existência de diferenças significativas), utilizando-se o software Minitab. 

Optou-se pelo teste de normalidade Anderson-Darling, em virtude de sua maior sensibilidade 
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às caudas das distribuições, em detrimento dos testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov. 

Na sequência, o teste de Levene foi empregado para verificar a homogeneidade das variâncias 

no contexto da ANOVA. 

Os resultados indicaram ausência de normalidade para as variáveis EDA, HR e ST, tanto 

nas condições de aprendizagem ativa quanto nas de aula tradicional (p < 0,05), além de ausência 

de homoscedasticidade. Tais achados justificaram a adoção de métodos estatísticos não 

paramétricos, uma vez que os pressupostos fundamentais para os testes paramétricos foram 

violados. 

Dessa forma, o teste U de Mann-Whitney foi utilizado para comparar as medianas das 

variáveis fisiológicas entre as condições, adotando-se um nível de significância de 5% (α = 

0,05). Os valores de p obtidos foram inferiores a 0,05, o que levou à rejeição da hipótese nula 

para todos os estudantes, evidenciando efeitos estatisticamente significativos atribuíveis à 

metodologia pedagógica adotada. O tamanho do efeito da diferença entre os dois métodos de 

ensino (EDA: r ≈ 0,36; HR: r ≈ 0,07; ST: r ≈ 0,21) indicou uma magnitude média (moderada), 

conforme os parâmetros estabelecidos por Cohen (2013), em que r ≥ 0,5 caracteriza um efeito 

grande, sugerindo uma diferença substancial nas respostas fisiológicas entre os contextos 

avaliados. 

As correlações entre as variáveis fisiológicas foram examinadas por meio dos coeficientes 

de Spearman, adequados para dados não paramétricos por medirem relações monotônicas sem 

pressupor normalidade (SCHOBER et al., 2018; SHENGXIN et al., 2025). Essa análise 

permitiu identificar associações entre os indicadores nos distintos contextos educacionais. 

Na etapa preditiva, adotou-se uma abordagem baseada em técnicas de ML, conforme 

diretrizes metodológicas identificadas na revisão sistemática de Sánchez-Reolid et al. (2022). 

Os dados fisiológicos contínuos foram consolidados em um único banco de dados e os sinais 

foram normalizados individualmente por meio da padronização robusta baseada no escore de 

mediana (robust z-score), com o objetivo de reduzir efeitos de escala, aumentar a robustez 

frente a outliers e preservar a distribuição não paramétrica. 

A variável “Nota Final” foi definida como variável-alvo (target), representando o 

desempenho acadêmico por meio do tempo de resolução das atividades, métrica amplamente 

reconhecida como indicativa de sucesso educacional e fortemente associada ao engajamento 

estudantil (LEI et al., 2018; KASSAB et al., 2024; DOUDS, 2018). Essa variável foi 

posteriormente categorizada em duas classes, “Desengajado” (Nota Final < 5) e “Engajado” 

(Nota Final ≥ 5), caracterizando o problema como uma tarefa de classificação supervisionada, 

conforme ilustrado no Apêndice B. 



67 

A construção dos modelos foi realizada em Python, utilizando algoritmos de aprendizado 

supervisionado, nos quais o modelo aprende a partir de dados rotulados, com o objetivo de 

prever saídas para novas entradas (BZDOK et al., 2018; JIANG et al., 2020). O conjunto de 

dados, composto por 28.125 dados referentes ao método de aprendizagem ativa, único método 

de ensino no qual a variável-alvo foi medida, foi dividido em 80% para treinamento (22.500 

dados) e 20% para teste (5.625 dados), garantindo balanceamento entre as classes. 

Na tarefa de classificação, em que o objetivo é atribuir uma categoria a cada instância 

com base em seus atributos (JIANG et al., 2020), foram aplicados os algoritmos SVM, Logistic 

Regression (LR), RF, KNN e ANN. O desempenho de cada modelo foi avaliado por meio das 

métricas de proporção de previsões corretas (Acurácia), de proporção de verdadeiros positivos 

entre todos os preditos como positivos (Precisão), de proporção de verdadeiros positivos entre 

todos os casos positivos reais (Revocação) e da média harmônica entre precisão e revocação 

(F1-Score), calculadas separadamente para as classes “Desengajado” e “Engajado”. Além 

disso, foram analisadas as matrizes de confusão de cada modelo, nas quais a diagonal principal 

representa as classificações corretas e a diagonal secundária indica erros e confusões entre 

classes (TING, 2011; SWAMINATHAN e TANTRI, 2024). 

Na tarefa de regressão, problema supervisionado cujo objetivo é prever um valor 

numérico contínuo a partir de variáveis de entrada (RASHIDI et al., 2023), a variável-alvo 

“Nota Final” foi mantida em sua forma contínua. Aplicaram-se os algoritmos Linear 

Regression, Support Vector Regression (SVR), Gradient Boosting Regressors, KNN Regressor 

e MLP Regressor. O desempenho foi mensurado pelo Erro Quadrático Médio (MSE), isto é, a 

média dos quadrados dos erros, sendo menor valor indicativo de melhor desempenho, cujo MSE 

= 0 corresponde a previsão perfeita, e pelo Coeficiente de Determinação (R²), cuja proporção 

da variabilidade dos dados reais é explicada pelo modelo.  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Esta seção apresenta e discute os resultados obtidos a partir da análise dos sinais 

fisiológicos (EDA, HR e ST) dos estudantes, durante as sessões de ensino tradicional e de 

aprendizagem ativa. 

 

4.1 RESULTADOS EDA 

 

A análise da EDA entre os estudantes universitários, conduzida durante sessões de ensino 

tradicional e de aprendizagem ativa, revelou diferenças no engajamento fisiológico. Os gráficos 

apresentados ilustram a variação das respostas de EDA ao longo do tempo, destacando 

diferenças em função do método de ensino adotado. Entre os participantes, evidenciaram-se 

aqueles que apresentaram as maiores diferenças entre as medianas de EDA nos dois contextos 

educacionais. Ressalta-se que a análise se concentrou na comparação entre metodologias de 

ensino, não sendo incluídas correlações adicionais com características individuais da amostra, 

como idade, IMC, qualidade do sono ou estados emocionais, aspectos que permanecem como 

potenciais linhas para investigações futuras. 

A estudante identificada como número 36, do sexo feminino, com 21 anos de idade, 163 

cm de altura, 52 kg de peso e matriculada no 5º ano do curso de Engenharia, apresentou a maior 

diferença registrada na mediana da EDA, com variação de 4,1 μS, sendo os valores obtidos na 

aprendizagem ativa superiores aos observados no ensino tradicional, conforme ilustrado na 

Figura 11. 
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Figura 11 - EDA da estudante 36 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Em seguida, a estudante número 26, também do sexo feminino, com 21 anos, 158 cm de 

altura, 65 kg de peso e cursando o 3º ano de Engenharia, apresentou diferença de 3,2 μS na 

mediana da EDA, sendo os valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados 

no ensino tradicional, conforme ilustrado na Figura 12. 

 

Figura 12 - EDA da estudante 26 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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O estudante número 46, do sexo masculino, com 25 anos, 183 cm de altura, 95 kg de peso 

e matriculado no 1º ano de Engenharia, apresentou diferença de 2,7 μS na mediana da EDA, 

sendo os valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados no ensino tradicional, 

conforme ilustrado na Figura 13. 

 

Figura 13 - EDA do Estudante 46 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Já o estudante número 7, do sexo masculino, com 19 anos, 177 cm de altura, 73 kg de 

peso e cursando o 3º ano, registrou diferença de 2,6 μS na mediana da EDA, sendo os valores 

obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados no ensino tradicional, conforme 

ilustrado na Figura 14. 
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Figura 14 - EDA do Estudante 7 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Outro participante de destaque foi o estudante número 3, do sexo masculino, com 20 anos, 

170 cm de altura, 70 kg de peso e matriculado no 2º ano, que apresentou diferença de 2,5 μS na 

mediana da EDA, sendo os valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados 

no ensino tradicional, conforme ilustrado na Figura 15. 

 

Figura 15 - EDA do Estudante 3 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Por fim, o estudante número 30, do sexo masculino, com 28 anos, 190 cm de altura, 95 

kg de peso e matriculado no 3º ano, apresentou diferença de 2,1 μS na mediana da EDA, sendo 

os valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados no ensino tradicional, 

conforme ilustrado na Figura 16. 

 

Figura 16 - EDA do Estudante 30 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

As observações obtidas indicam que ambientes de aprendizagem ativa tendem a 

promover, de forma mais eficaz, o engajamento estudantil, evidenciado pelos níveis mais 

elevados de EDA registrados nessa modalidade. Os gráficos correspondentes aos demais 44 

estudantes foram disponibilizados no Apêndice C, possibilitando uma avaliação abrangente das 

variações nas respostas fisiológicas e reforçando a constatação de que a aprendizagem ativa 

apresenta vantagens consistentes em diferentes perfis estudantis. A Figura 17 apresenta as 

medianas gerais de EDA dos participantes considerando ambos os contextos pedagógicos. 
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Figura 17 - Medianas de EDA dos participantes 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

De forma geral, verificou-se que, dos 50 estudantes analisados, 48 apresentaram valores 

medianos de EDA mais elevados durante a aprendizagem ativa, enquanto 2 não apresentaram 

alterações relevantes entre os métodos. Esses resultados sugerem que a abordagem ativa tende 

a promover maior ativação do sistema nervoso simpático, associada a estados de atenção e 

envolvimento. No entanto, deve-se considerar que níveis elevados de ativação podem refletir 

não apenas engajamento positivo, mas também estresse excessivo, o que poderia comprometer 

o desempenho em vez de favorecê-lo. Além disso, parte da resposta fisiológica pode estar 

relacionada ao próprio contexto experimental, como a novidade da situação ou a sensação de 

estar sendo monitorado, e não unicamente ao tipo de metodologia de ensino. Medidas 

adicionais, incluindo valores máximos, mínimos, médias e medianas, bem como suas diferenças 

entre os dois ambientes, encontram-se no Apêndice D, oferecendo uma visão detalhada do 

comportamento da EDA para todos os participantes. 

Esses achados estão em consonância com pesquisas recentes que reforçam a utilidade da 

EDA como indicador fisiológico de engajamento e atenção. Stuldreher e Brouwer (2025) 

demonstraram que tanto o índice de correlação intersujeito da EDA (ISC-EDA) quanto a EDA 

fásica são eficazes para identificar padrões de atenção e momentos de maior envolvimento em 

ambientes reais, com destaque para a sensibilidade da EDA fásica na detecção de picos 

específicos de engajamento. De forma complementar, Jukiewicz e Marcinkowska (2025) 
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observaram que medidas estatísticas como média, mediana, valores máximos e mínimos são 

particularmente eficientes para distinguir estados de repouso de estímulos cognitivos ou 

emocionais, além de apresentarem alta correlação entre si, o que permite simplificações 

analíticas sem perda significativa de informação. 

Esses resultados contribuem para uma seleção mais criteriosa dos indicadores de EDA, 

especialmente em estudos voltados à avaliação do engajamento cognitivo. Em complemento, 

Ananthan et al. (2024) evidenciaram diferenças nas respostas fisiológicas de estudantes em 

distintas disciplinas, associando padrões de EDA e sincronização fisiológica à natureza 

cognitiva e emocional das atividades. Nesse sentido, os dados obtidos neste estudo reforçam 

que variações nos índices de EDA refletem a complexidade das interações entre características 

individuais, conteúdo da atividade e ambiente de aprendizagem, oferecendo subsídios 

relevantes para a compreensão aprofundada do engajamento em contextos educacionais. 

 

4.2 RESULTADOS HR 

 

A análise da HR entre estudantes universitários, realizada durante sessões de ensino 

tradicional e de aprendizagem ativa, revelou diferenças no envolvimento fisiológico dos 

participantes. As representações gráficas ilustram o espectro das respostas de HR ao longo do 

tempo, destacando as distinções entre as abordagens pedagógicas adotadas. De modo 

semelhante ao observado nas medições de EDA, constataram-se diferenças significativas nas 

medianas de HR entre os dois métodos de ensino. 

Entre os participantes, destaca-se o caso da estudante nº 19, sexo feminino, 22 anos, 170 

cm, 63 kg, 3º ano do curso de Engenharia, que apresentou a maior diferença registrada na 

mediana da HR, com variação de 33 bpm. Nesse caso específico, os valores obtidos no ensino 

tradicional foram superiores aos observados na aprendizagem ativa, conforme ilustrado na 

Figura 18. Ressalta-se que esse exemplo é apresentado apenas de forma ilustrativa e não deve 

ser interpretado isoladamente, mas como parte do conjunto de respostas individuais que 

compõem a análise global da amostra. 
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Figura 18 - HR da Estudante 19 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Em seguida, a estudante número 9, do sexo feminino, com 20 anos, 162 cm de altura, 52 

kg de peso e cursando o 3º ano de Engenharia, apresentou diferença de 16 bpm na mediana da 

HR, sendo os valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados no ensino 

tradicional, conforme ilustrado na Figura 19. 

 

Figura 19 - HR da Estudante 9 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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A estudante número 42, do sexo feminino, com 23 anos, 165 cm de altura, 46 kg de peso 

e matriculado no 4º ano de Engenharia, apresentou diferença de 11 bpm na mediana da HR, 

sendo os valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados no ensino tradicional, 

conforme ilustrado na Figura 20. Ressalta-se que as informações de idade, peso e altura foram 

registradas apenas para a caracterização geral da amostra, não tendo sido utilizadas nas análises 

comparativas, que se concentraram exclusivamente nos sinais fisiológicos. 

 

Figura 20 - HR da Estudante 42 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Já o estudante número 11, do sexo masculino, com 20 anos, 173 cm de altura, 65 kg de 

peso e cursando o 3º ano, registrou diferença de 10 bpm na mediana da HR, sendo os valores 

obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados no ensino tradicional, conforme 

ilustrado na Figura 21. 
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Figura 21 - HR do Estudante 11 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Outro participante de destaque foi o estudante número 20, do sexo masculino, com 22 

anos, 174 cm de altura, 64 kg de peso e matriculado no 4º ano, que apresentou diferença de 9 

bpm na mediana da HR, sendo os valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos 

registrados no ensino tradicional, conforme ilustrado na Figura 22. 

 

Figura 22 - HR do Estudante 20 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Por fim, a estudante número 18, do sexo feminino, com 25 anos, 149 cm de altura, 51 kg 

de peso e matriculado no 4º ano, apresentou diferença de 8 bpm na mediana da HR, sendo os 

valores obtidos na aprendizagem ativa superiores aos registrados no ensino tradicional, 

conforme ilustrado na Figura 23. 

 

Figura 23 - HR da Estudante 18 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

As observações realizadas indicam que ambientes de aprendizagem ativa estiveram 

associados a níveis mais elevados de HR na maior parte dos participantes, sugerindo um 

impacto fisiológico compatível com maior engajamento atencional e emocional. Os gráficos 

correspondentes aos demais 44 estudantes encontram-se no Apêndice E, ampliando a análise e 

permitindo uma visão abrangente das variações nas respostas de HR entre os contextos 

pedagógicos. A Figura 24 apresenta as medianas gerais de HR dos participantes nos dois 

métodos de ensino, evidenciando as mudanças fisiológicas observadas. Ressalta-se, contudo, 

que a avaliação da eficácia da aprendizagem ativa em termos de desempenho acadêmico 

exigiria métricas adicionais específicas de rendimento, não contempladas neste estudo. 
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Figura 24 - Medianas de HR dos participantes 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

De modo geral, dos 50 estudantes analisados, 43 apresentaram valores medianos de HR 

mais altos durante a aprendizagem ativa, o que fortalece a evidência de que esse tipo de 

abordagem promove maior ativação do sistema nervoso simpático, relacionado ao 

envolvimento e à atenção. Além disso, medidas adicionais de HR, como valores máximos, 

valores mínimos, medias, medianas, diferenças das médias e diferenças medianas de HR para 

ambos os ambientes de aprendizagem foram fornecidas no Apêndice F, oferecendo uma visão 

detalhada dos dados de HR dos 50 estudantes participantes do estudo. 

Esses resultados estão em consonância com evidências recentes que reforçam o papel da 

sincronização da HR como marcador de estados atencionais compartilhados. Hammond et al. 

(2024) demonstraram que a sincronização cardíaca entre indivíduos pode ocorrer mesmo na 

ausência de estímulos sensoriais complexos, sendo impulsionada por aspectos narrativos e 

cognitivos de alto nível, especialmente durante momentos emocionalmente ou cognitivamente 

exigentes. De forma complementar, Stuldreher et al. (2023) observaram que a sincronização 

fisiológica durante a exposição a narrativas está relacionada ao desempenho atencional 

posterior, indicando que a HR sincronizada reflete processos cognitivos sustentados, em 

contraste com a EDA, mais sensível a estímulos intensos e momentâneos. 

Já Drachen et al. (2010) destacaram que a HR se correlaciona significativamente com 

medidas subjetivas de experiência do usuário, tanto positiva quanto negativamente, ao passo 

que a EDA apresenta maior especificidade para dimensões emocionais negativas. Esses achados 
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sustentam a ideia de que diferentes indicadores fisiológicos capturam aspectos distintos do 

engajamento e da experiência, sendo a HR uma via promissora para compreender o alinhamento 

atencional e emocional em contextos educacionais e interativos. Assim, os dados observados 

neste estudo apontam para a relevância da HR como marcador fisiológico entre os estudantes 

durante atividades com diferentes graus de complexidade cognitiva. 

 

4.3 RESULTADOS ST 

 

A análise da ST entre estudantes universitários, conduzida durante sessões de ensino 

tradicional e de aprendizagem ativa, revelou diferenças no engajamento fisiológico. As 

representações gráficas ilustram as variações nas respostas de ST ao longo do tempo, 

destacando as diferenças induzidas por cada abordagem pedagógica. De modo oposto ao 

observado nas medições de EDA e HR, verificaram-se diferenças mais pronunciadas nas 

medianas de ST no método de ensino tradicional, em comparação ao método de aprendizagem 

ativa. 

O estudante identificado como número 49, do sexo masculino, com 20 anos de idade, 175 

cm de altura, 66 kg de peso e matriculado no 4º ano do curso de Engenharia, apresentou a maior 

diferença registrada na mediana da ST, com variação de 6,1 °C, sendo os valores obtidos no 

ensino tradicional superiores aos observados na aprendizagem ativa, conforme ilustrado na 

Figura 25. 

 

Figura 25 - ST do Estudante 49 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Em seguida, o estudante número 48, também do sexo masculino, com 28 anos, 175 cm 

de altura, 74 kg de peso e cursando o 1º ano de Engenharia, apresentou diferença de 4,3 °C na 

mediana da ST, sendo os valores obtidos no ensino tradicional superiores aos observados na 

aprendizagem ativa, conforme ilustrado na Figura 26. 

 

Figura 26 - ST do Estudante 48 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

A estudante número 18, do sexo feminino, com 25 anos, 149 cm de altura, 51 kg de peso 

e matriculado no 4º ano de Engenharia, apresentou diferença de 3,7 °C na mediana da ST, sendo 

os valores obtidos no ensino tradicional superiores aos observados na aprendizagem ativa, 

conforme ilustrado na Figura 27. 
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Figura 27 - ST da Estudante 18 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Já a estudante número 9, do sexo feminino, com 20 anos, 162 cm de altura, 52 kg de peso 

e cursando o 3º ano, registrou diferença de 3,0 °C na mediana da ST, sendo os valores obtidos 

no ensino tradicional superiores aos observados na aprendizagem ativa, conforme ilustrado na 

Figura 28. 

 

Figura 28 - ST da Estudante 9 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Outro participante de destaque foi o estudante número 13, do sexo masculino, com 24 

anos, 170 cm de altura, 81 kg de peso e matriculado no 5º ano, que apresentou diferença de 2,9 

°C na mediana da ST, sendo os valores obtidos no ensino tradicional superiores aos observados 

na aprendizagem ativa, conforme ilustrado na Figura 29. 

 

Figura 29 - ST do Estudante 13 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Por fim, o estudante número 23, do sexo masculino, com 24 anos, 170 cm de altura, 55 

kg de peso e matriculado no 2º ano, apresentou diferença de 2,8 °C na mediana da ST, sendo 

os valores obtidos no ensino tradicional superiores aos observados na aprendizagem ativa, 

conforme ilustrado na Figura 30. 
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Figura 30 - ST do Estudante 23 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Essas observações indicam que a ST foi consideravelmente inferior durante a 

aprendizagem ativa, sugerindo uma intensificação da excitação autonômica, em consonância 

com os aumentos observados nos índices de EDA e HR nas seções anteriores. Os gráficos 

correspondentes aos demais 44 estudantes foram disponibilizados no Apêndice G, ampliando a 

análise e permitindo uma avaliação abrangente das variações nas respostas de ST. A Figura 31 

apresenta as medianas gerais das medições de ST dos participantes nos contextos de aula 

tradicional e aprendizagem ativa. 
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Figura 31 - Medianas de ST dos participantes 

 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

De modo geral, entre os 50 estudantes analisados, 44 apresentaram valores medianos de 

ST mais elevados durante o ensino tradicional, em contraste com os resultados obtidos para 

EDA e HR. Informações adicionais, incluindo valores máximos, mínimos, médias, medianas, 

diferenças entre médias e diferenças entre medianas nos dois ambientes educacionais, 

encontram-se no Apêndice H, oferecendo uma visão detalhada do comportamento fisiológico 

dos 50 estudantes analisados. 

Os achados observados neste estudo reforçam a relevância da ST como indicador 

fisiológico associado tanto ao conforto térmico quanto à regulação autonômica e emocional. De 

acordo com Song et al. (2024), a temperatura média e local da pele, especialmente em regiões 

sensíveis como o rosto e as mãos, está intimamente relacionada à percepção subjetiva de 

conforto térmico, sendo influenciada por fatores individuais e contextuais, como idade, gênero 

e clima. Esses aspectos são particularmente relevantes em ambientes dinâmicos, como salas de 

aula, onde pequenas variações térmicas podem impactar a concentração e o bem-estar. 

Complementarmente, Ichiba et al. (2019) demonstraram que o aquecimento de áreas 

específicas, como a região periocular, pode promover sensações de sonolência e relaxamento, 

associadas à ativação parassimpática e à vasodilatação periférica, sem alterar a temperatura 

central. Tais efeitos fisiológicos, mediados por mecanismos autonômicos, sugerem que 

intervenções térmicas pontuais podem modular estados psicofisiológicos de alerta e 
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relaxamento. Por fim, Mifsud et al. (2022) destacam a importância da monitorização contínua 

da temperatura cutânea para fins clínicos, evidenciando que elevações sutis podem sinalizar 

riscos teciduais em populações vulneráveis. Em conjunto, essas evidências sustentam o 

potencial da ST como um marcador sensível e multifacetado de conforto, regulação fisiológica 

e risco clínico, com aplicações promissoras em contextos educacionais e de saúde. 

 

4.4 MATRIZES DE CORRELAÇÃO 

 

Com o intuito de aprofundar a compreensão acerca das interrelações entre os sinais 

fisiológicos dos participantes, EDA, HR e ST, foram construídas matrizes de correlação de 

Spearman para os dois contextos pedagógicos analisados, aprendizagem ativa e ensino 

tradicional. A escolha do coeficiente de Spearman se justifica pela natureza não paramétrica 

dos dados e pela necessidade de captar associações monotônicas entre as variáveis, sem 

pressupor linearidade ou normalidade nas distribuições. Esta abordagem é particularmente 

adequada frente à heterogeneidade fisiológica entre os indivíduos, conforme a Figura 32. 

 

Figura 32 - Correlação de Spearman 

  
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

As análises evidenciaram correlações de baixa magnitude em ambos os contextos. No 

ambiente de aprendizagem ativa, os coeficientes foram EDA_A vs HR_A = -0,086; EDA_A vs 

ST_A = 0,15; HR_A vs ST_A = -0,061. Observa-se, nesse caso, uma correlação levemente 

positiva entre EDA e ST, o que pode sugerir, de forma marginal, uma tendência de elevação da 

ST em resposta ao aumento da excitação simpática. Entretanto, tal padrão não é suficientemente 

forte para indicar uma associação estatística robusta. De forma semelhante, no contexto 

tradicional, os coeficientes obtidos foram: EDA_T vs HR_T = -0,083; EDA_T vs ST_T = -
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0,12; HR_T vs ST_T = -0,034. Embora a correlação negativa entre EDA e ST tenha sido 

ligeiramente mais pronunciada, ela ainda se manteve dentro de uma faixa que denota associação 

fraca e sem relevância prática consolidada. 

É importante destacar que, dado o tamanho da amostra (n = 50), as correlações observadas 

estão sujeitas a uma margem de erro estatístico considerável. Em estudos com esse porte, 

associações fracas podem facilmente resultar de flutuações amostrais e, portanto, exigem 

cautela em sua interpretação. O impacto do tamanho da amostra se manifesta na limitação da 

potência estatística, dificultando a detecção de associações sutis entre variáveis fisiológicas. 

Isso significa que, em uma replicação com uma amostra maior e mais diversa, é provável que a 

variância global dos dados aumente, permitindo maior estabilidade dos coeficientes e, 

possivelmente, revelando padrões mais consistentes de associação. 

Do ponto de vista prático, a taxa de variação observada nas correlações sugere que a 

resposta fisiológica ao engajamento educacional não se dá de maneira uniforme entre os 

estudantes. A ausência de correlações implica que os sinais de EDA, HR e ST devem ser 

interpretados individualmente ou em abordagens multimodais mais sofisticadas, ao invés de 

utilizados de forma isolada como indicadores diretos de engajamento. Essa constatação reforça 

a necessidade de abordagens analíticas que considerem a complexidade das respostas 

psicofisiológicas em ambientes de aprendizagem e estimula o desenvolvimento de modelos 

preditivos personalizados, apoiados por IA. 

Em síntese, os resultados das matrizes de correlação de Spearman corroboram a natureza 

multifatorial do engajamento acadêmico e demonstram que os sinais fisiológicos avaliados não 

apresentam associações lineares ou monotônicas relevantes entre si, em nenhum dos contextos 

educacionais analisados. Tais achados estão alinhados com evidências de que fatores como o 

estilo de apresentação ou a presença visual de instrutores em vídeos instrucionais, embora 

possam atrair a atenção do estudante, nem sempre impactam significativamente o aprendizado 

ou variáveis psicológicas relevantes (Lee & Muldner, 2020). Além disso, aspectos relacionados 

às expectativas dos professores e à qualidade do feedback aos alunos demonstram influência 

indireta sobre o desempenho, reforçando a necessidade de considerar múltiplas variáveis 

contextuais e cognitivas ao analisar a eficácia de métodos educacionais (Gentrup et al., 2020). 

 

4.5 RESULTADOS ML 

 

Os dados fisiológicos coletados, EDA, HR e ST, durante a aplicação de ambos os métodos 

de ensino foram submetidos a um processo de padronização e normalização utilizando o escore 
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de mediana (Robust Z-score), conforme ilustrado no Apêndice I. Esta abordagem foi escolhida 

por sua robustez frente à presença de outliers, característica comum em dados fisiológicos. 

A normalização foi realizada individualmente para cada variável fisiológica e para cada 

estudante, utilizando a Equação (1): 

 

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎 (𝑋)

𝑀𝐴𝐷 (𝑋)
 (1) 

 

Em que: 

 

• 𝑥𝑖 representa o valor original da série temporal da variável fisiológica; 

• mediana (𝑋) corresponde à mediana de todos os valores da série; 

• MAD (𝑋) é o desvio absoluto mediano, calculado conforme a Equação (2): 

 

𝑀𝐴𝐷(𝑋) = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(|𝑥𝑖 − 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(𝑋)|) (2) 

 

Esse procedimento garantiu que as medidas fisiológicas estivessem em escalas 

comparáveis entre os participantes, possibilitando uma análise mais precisa dos efeitos dos 

diferentes métodos de ensino a partir das métricas derivadas e utilizadas nas etapas 

subsequentes de modelagem de ML. 

 

4.5.1 Algoritmos de classificação 

 

O conjunto total de dados analisados foi composto por 28.125 registros, coletados a partir 

de 50 estudantes durante as atividades de aprendizagem ativa. Cada segundo da atividade 

correspondia simultaneamente à aquisição de um dado de EDA, um dado de HR e um dado de 

ST. Assim, os 28.125 registros equivalem a 28.125 segundos de tempo de participação dos 

estudantes nessas atividades. A divisão dos dados em conjunto de treino e teste foi realizada 

com proporção de 80% para treino (22.500 dados) e 20% para teste (5.625 dados), preservando 

o balanceamento entre as classes "Engajado" e "Desengajado". Os algoritmos de classificação 

SVM, LR, RF, KNN e ANN foram aplicados aos dados categorizados da "Nota Final", com 

classes engajado e desengajado, conforme apresentado o desempenho de cada modelo na 

Tabela 10. 
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Tabela 10 - Desempenho dos modelos com algoritmos de classificação 

Modelo Acurácia Engajado Desengajado 

Precisão Recall F1-Score Precisão Recall F1-Score 

RF 78% 0.74 0.66 0.69 0.80 0.85 0.83 

KNN 72% 0.66 0.58 0.62 0.76 0.81 0.78 

ANN 65% 0.63 0.24 0.35 0.66 0.91 0.76 

SVM 63% 0.85 0.05 0.10 0.63 0.99 0.77 

LR 62% 1.00 0.01 0.01 0.62 1.00 0.76 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

A acurácia, conforme a Equação (3), foi utilizada como a primeira métrica de avaliação, 

representando a proporção de classificações corretas em relação ao total de observações. Essa 

métrica fornece uma visão geral do desempenho do modelo, sendo especialmente útil em 

cenários equilibrados entre classes. 

 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
  (3) 

 

Em que: 

 

• TP representa o valor verdadeiro positivo; 

• TN representa o valor verdadeiro negativo; 

• FP representa o valor falso positivo; 

• FN representa o valor falso negativo; 

 

A precisão, apresentada na Equação (4), quantifica a proporção de instâncias 

corretamente identificadas como pertencentes à classe positiva em relação a todas as instâncias 

classificadas como tal. Em outras palavras, avalia o quão confiáveis são as previsões positivas 

feitas pelo modelo. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (4) 

 

O recall, definido na Equação (5), corresponde à proporção de instâncias positivas 

corretamente identificadas em relação ao total de instâncias positivas reais. Essa métrica é 

particularmente relevante em problemas nos quais a identificação de todos os casos positivos é 

crítica, mesmo que à custa de um maior número de falsos positivos. 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (5) 

 

Para combinar as métricas de precisão e recall em uma única medida, foi utilizado o F1-

score, definido na Equação (6). Essa métrica corresponde à média harmônica entre precisão e 

recall, equilibrando os dois indicadores e fornecendo uma avaliação mais robusta do 

desempenho do modelo em cenários com classes desbalanceadas. 

 

𝐹1 = 2 ⋅
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ⋅ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (6) 

 

A análise dos modelos de classificação aplicados aos dados categorizados da "Nota Final" 

revelou diferenças no desempenho entre os algoritmos testados. O modelo RF apresentou os 

melhores resultados gerais, com uma acurácia de 77,8% e desempenho equilibrado entre as 

classes "Engajado" e "Desengajado". Esse modelo conseguiu identificar corretamente uma 

proporção significativa de estudantes em ambas as categorias, com F1-scores de 69,4% e 

82,6%, respectivamente, demonstrando ser o mais robusto para o conjunto de dados analisado. 

O algoritmo KNN também se mostrou consistente, atingindo uma acurácia de 72,3% e 

um desempenho razoável na identificação das duas classes, embora com métricas levemente 

inferiores às do RF. Em contraste, os modelos SVM e RL apresentaram forte viés para a classe 

"Desengajado", resultando em baixíssima revocação para a classe "Engajado", o que 

compromete sua capacidade de generalização para os casos de maior interesse. O modelo de 

ANN demonstrou desempenho intermediário, apesar de superar SVM e regressão logística na 

detecção de "Engajados", sua revocação para essa classe ainda foi limitada, o que impactou 

negativamente o equilíbrio do modelo. Esses resultados indicam que, sem ajustes adicionais, os 

modelos mais simples tendem a favorecer a classe majoritária, enquanto o RF, com sua 

capacidade de modelar relações mais complexas e lidar com variações nos dados, se destacou 

como a abordagem mais eficaz para essa tarefa. 

As matrizes de confusão dos cinco modelos de classificação permitem observar, de forma 

clara, como cada algoritmo distribuiu as instâncias entre as classes “Engajado” e 

“Desengajado”. A diagonal principal de cada matriz representa as instâncias corretamente 

classificadas, correspondendo aos acertos de previsão, enquanto a diagonal secundária indica 

as instâncias classificadas de forma incorreta, como nos casos em que estudantes da classe 

“Desengajado” foram preditos como “Engajado”, evidenciando erros de classificação e 

confusões entre categorias. 
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A matriz de confusão do modelo RF, apresentada na Figura 33, demonstra um 

desempenho equilibrado, com identificação correta de uma proporção significativa de 

estudantes tanto “Engajados” quanto “Desengajados” e com redução notável nos índices de 

falsos negativos e falsos positivos. Tal comportamento se traduz em maior precisão e revocação 

para ambas as classes, confirmando a superioridade do RF em relação aos demais algoritmos. 

 

Figura 33 - Matriz de confusão da classificação RF 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

O modelo KNN, ilustrado na Figura 34, também apresenta desempenho equilibrado, 

embora inferior ao RF, especialmente na identificação de “Engajados”. Ainda assim, o número 

de acertos para ambas as classes é substancial e as taxas de falsos negativos e falsos positivos 

permanecem dentro de limites aceitáveis. 

 

Figura 34 - Matriz de confusão da classificação KNN 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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A matriz de confusão da ANN, representada na Figura 35, revela um comportamento 

intermediário. O modelo consegue identificar uma parte considerável dos “Desengajados” e, 

embora acerte alguns casos de “Engajados”, apresenta uma quantidade relevante de falsos 

negativos para essa categoria. Esse padrão indica poder discriminativo moderado, mas sugere 

a necessidade de ajustes para melhorar a sensibilidade à classe minoritária. 

 

Figura 35 - Matriz de confusão da classificação ANN 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

A LR, ilustrada na Figura 36, apresenta um padrão mais extremo, classificando 

praticamente todas as instâncias como “Desengajado” e falhando quase completamente na 

detecção de “Engajados”. Essa configuração resulta em precisão de 100% para a classe 

“Engajado”, decorrente da ausência de falsos positivos, mas com revocação irrelevante, 

evidenciando um viés pronunciado em favor da classe mais frequente. 

 

Figura 36 - Matriz de confusão da classificação LR 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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Por sua vez, o SVM, cuja matriz está apresentada na Figura 37, exibe severa assimetria 

na classificação. O modelo praticamente ignora a classe “Engajado”, com pouquíssimos 

acertos, concentrando-se na classificação da maioria das instâncias como “Desengajado”. Isso 

leva a uma elevada taxa de verdadeiros negativos, mas também a uma alta taxa de falsos 

negativos para a classe minoritária. 

 

Figura 37 - Matriz de confusão da classificação SVM 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

De modo geral, as matrizes de confusão corroboram os padrões observados nas métricas 

globais de desempenho e evidenciam o grau de desequilíbrio no reconhecimento das classes. 

Os modelos que não incorporam estratégias explícitas de balanceamento tendem a privilegiar a 

classe majoritária, enquanto apenas o RF, e em menor medida o KNN e a ANN, conseguiram 

manter desempenho relativamente simétrico, mostrando-se mais adequados ao problema em 

estudo. 

Para facilitar a visualização comparativa, a Figura 38 apresenta gráficos de barras com as 

métricas de precisão, revocação e F1-score para a classe “Engajado”. Nessa comparação, 

observa-se diferença entre os modelos, com o RF destacando-se por apresentar os maiores 

valores em todas as métricas, indicando maior eficácia na detecção de estudantes engajados, 

combinando alta precisão com elevada capacidade de identificar os casos reais da classe, o que 

resulta em F1-score expressivo. 
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Figura 38 - Métricas para a classe Engajado 

 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

A Figura 39, por sua vez, apresenta as mesmas métricas para a classe “Desengajado”, 

permitindo avaliar o desempenho relativo de cada modelo também para a categoria majoritária 

e reforçando as conclusões obtidas a partir das matrizes de confusão. 

 

Figura 39 – Métricas para a classe Desengajado 

 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

No gráfico referente à classe “Engajado”, observa-se uma diferença entre os modelos. O 

algoritmo RF se destaca com os maiores valores em todas as métricas, precisão, revocação e 

F1-score. Isso indica que, entre os modelos testados, o RF é o mais eficaz na detecção de 

estudantes engajados, conseguindo não apenas acertar quando prediz essa classe (alta precisão), 

mas também identificar uma proporção dos engajados reais (revocação), resultando em um F1-

score expressivo. 

O KNN apresenta um desempenho também consistente, embora um pouco inferior, 

mantendo um bom equilíbrio entre as três métricas. Já o modelo de ANN mostra uma precisão 

aceitável, mas uma revocação baixa, refletindo sua dificuldade em detectar engajados com 

consistência. Os modelos SVM e LR, por sua vez, têm desempenhos visivelmente 
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insatisfatórios para essa classe, embora a precisão da SVM seja elevada, sua revocação é 

extremamente baixa, o que compromete severamente o F1-score. No caso da RL, a revocação 

é praticamente nula, sinalizando que o modelo não consegue identificar estudantes engajados. 

Já no gráfico da classe “Desengajado”, nota-se uma inversão de desempenho nos modelos 

menos eficazes para engajados. Tanto o SVM quanto a LR apresentam valores altos de 

revocação e F1-score para desengajados, evidenciando o viés desses modelos para a classe 

majoritária. Entretanto, esse bom desempenho ocorre às custas da incapacidade de reconhecer 

a classe oposta. 

O RF mantém novamente o melhor desempenho geral, com as três métricas bem 

distribuídas e superiores, consolidando-se como o modelo mais equilibrado. O KNN também 

apresenta métricas robustas para desengajados, apenas ligeiramente inferiores às do RF. A 

ANN, embora tenha uma revocação bastante alta (superior a 90%), apresenta uma precisão 

moderada, indicando que tende a superestimar a presença de desengajados, o que reduz seu F1-

score. 

Em resumo, os gráficos confirmam visualmente a superioridade do RF, seguido pelo 

KNN. Ambos conseguem tratar adequadamente o desequilíbrio entre as classes e manter bons 

níveis de desempenho em ambas as categorias. Modelos como SVM e LR, embora apresentem 

resultados altos para a classe “Desengajado”, falham de forma crítica na identificação de 

“Engajados”, o que os torna inadequados para aplicações em que essa classe é relevante. A 

ANN, por sua vez, apresenta um desempenho misto, com espaço para melhoria especialmente 

na identificação da classe minoritária. Essa análise reforça a importância de considerar não 

apenas a acurácia global, mas também o desempenho individual por classe, sobretudo em 

cenários com distribuição desigual dos rótulos. 

 

4.5.2 Algoritmos de regressão 

 

Os algoritmos de regressão Linear Regression, SVR, Gradient Boosting Regressors, 

KNN Regressor e MLP Regressor foram aplicados para prever a "Nota Final" como uma 

variável contínua. O modelo Gradient Boosting Regressor apresentou o melhor desempenho 

entre os testados, com o menor erro quadrático médio (MSE ≈ 4,35) e o maior coeficiente de 

determinação (R² ≈ 0,143), indicando que consegue explicar cerca de 14,3% da variabilidade 

dos dados. O KNN Regressor teve desempenho semelhante, seguido pelo MLP Regressor e 

SVR. O Linear Regression foi a que menos se ajustou aos dados, com R² próximo de zero, 

conforme demonstrado na Tabela 11. 
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Tabela 11 - Desempenho dos modelos com algoritmos de regressão 

Modelo MSE R² 

Gradient Boosting 4.352 0.143 

KNN Regressor 4.399 0.134 

MLP Regressor 4.721 0.070 

SVR 4.848 0.045 

Linear Regression 5.049 0.006 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

O Erro Quadrático Médio (MSE), descrito na Equação (7), mede a média dos quadrados 

das diferenças entre os valores previstos e os valores reais observados. Quanto menor o MSE, 

mais próximo o modelo está de reproduzir os valores observados, refletindo maior acurácia 

preditiva. 
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1
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(7) 

 

O coeficiente de determinação (R²), conforme a Equação (8), expressa a proporção da 

variabilidade da variável dependente que é explicada pelo modelo em relação à variabilidade 

total dos dados. Valores de R² próximos de 1 indicam forte capacidade explicativa, enquanto 

valores próximos de 0 sinalizam baixo poder preditivo. 

 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦

𝑖
^)

2
𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦ˉ)2𝑛
𝑖=1

 
(8) 

 

A tabela de desempenho dos modelos de regressão revela diferenças na capacidade 

preditiva de cada algoritmo ao estimar a variável contínua "Nota Final". Dois indicadores 

principais foram utilizados, o Erro Quadrático Médio (MSE), que mede o erro absoluto médio 

ao quadrado entre os valores reais e preditos (quanto menor, melhor), e o coeficiente de 

determinação (R²), que expressa a proporção da variância da variável dependente explicada 

pelo modelo (quanto mais próximo de 1, melhor o ajuste). 

O modelo Gradient Boosting Regressor apresentou o melhor desempenho global, com o 

menor MSE (≈ 4,35) e o maior R² (≈ 0,143). Contudo, o valor de R² foi baixo, o que demonstra 

que, nesse caminho, os modelos testados não alcançaram resultados significativos para predizer 

a “Nota Final”. O desempenho relativamente superior do Gradient Boosting, em comparação 
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aos demais, indica apenas uma leve vantagem, mas ainda insuficiente para garantir poder 

preditivo consistente. 

O KNN Regressor apresentou um desempenho próximo ao do Gradient Boosting, com 

MSE ligeiramente superior (≈ 4,40) e R² de aproximadamente 0,134. O modelo se beneficia da 

simplicidade e da ausência de pressupostos sobre a forma funcional da relação entre as 

variáveis, o que pode ser vantajoso quando os dados possuem padrões locais relevantes. 

Contudo, sua eficácia depende da distribuição dos dados no espaço de entrada e pode ser afetada 

por ruído. 

O MLP Regressor, que utiliza uma rede neural artificial, mostrou desempenho 

intermediário, com MSE de 4,72 e R² de 0,070. Embora esse resultado indique que o modelo 

capturou alguma estrutura nos dados, ele ainda ficou distante dos melhores desempenhos. Vale 

destacar que redes neurais costumam demandar ajustes mais refinados de hiperparâmetros e 

podem ter dificuldade de convergência em dados com ruído ou baixa dimensionalidade. 

O SVR teve desempenho semelhante ao MLP, com MSE de 4,85 e R² de 0,045. Apesar 

de sua robustez teórica, o modelo não conseguiu capturar adequadamente a variabilidade da 

“Nota Final”, possivelmente por limitações na escolha do kernel ou sensibilidade à escala dos 

dados. 

Por fim, o Linear Regression obteve o pior desempenho entre os modelos testados. Seu 

MSE foi o mais alto (≈ 5,05) e o R² foi praticamente nulo (≈ 0,006), o que indica que o modelo 

falhou em explicar a variância da variável dependente. Esse resultado sugere que a relação entre 

as variáveis explicativas e a “Nota Final” não é linear, tornando o modelo inadequado para essa 

tarefa. 

Em resumo, os resultados indicam que modelos baseados em aprendizado não linear e 

métodos de ensemble (conjunto de várias árvores de decisão), como o Gradient Boosting, são 

mais adequados para prever a “Nota Final” neste conjunto de dados. A escolha do modelo deve 

considerar tanto a capacidade preditiva quanto a complexidade e interpretabilidade, e ajustes 

adicionais podem contribuir para melhorar ainda mais os resultados obtidos. 

Com o intuito de apresentar de forma mais clara os resultados obtidos, a Figura 40 exibe 

gráficos de barras que comparam o desempenho dos modelos preditivos com base no MSE, 

possibilitando identificar, de maneira objetiva, os algoritmos que melhor se ajustam à tarefa de 

prever a “Nota Final” como variável contínua. 
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Figura 40 – Comparação de desempenho - MSE 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Enquanto a Figura 41 apresenta gráficos de barras que comparam os modelos preditivos 

com base no R². Esses dois indicadores oferecem perspectivas complementares, enquanto o 

MSE quantifica o erro médio absoluto ao quadrado entre os valores observados e preditos 

(sendo desejável valores menores), o R² expressa a proporção da variância dos dados explicada 

pelo modelo (quanto mais próximo de 1, melhor). 

 

Figura 41 – Comparação de desempenho - R2 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

O modelo Gradient Boosting Regressor se destaca nos dois gráficos como aquele que 

obteve, relativamente, o melhor desempenho. Ele apresentou o menor valor de MSE entre todos 

os modelos testados, indicando previsões ligeiramente mais próximas dos valores reais. 

Entretanto, mesmo tendo alcançado o maior R² (≈ 0,143), esse valor permaneceu baixo, 

revelando que a variabilidade da “Nota Final” não foi explicada de forma significativa. Esse 

resultado reforça que, embora técnicas de ensemble como o Gradient Boosting tenham maior 

potencial que abordagens lineares simples, no presente contexto não atingiram poder preditivo 

satisfatório. 
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Em segundo lugar aparece o KNN Regressor, que também apresentou desempenho 

sólido. Seu MSE foi apenas ligeiramente superior ao do Gradient Boosting, e o R², embora 

menor, ainda evidenciou boa capacidade explicativa. A abordagem do KNN, baseada na 

similaridade entre instâncias, pode ser eficaz quando há estrutura local nos dados, embora sua 

performance dependa da distribuição e densidade dos pontos de treinamento. 

Os modelos MLP Regressor e SVR apresentaram desempenhos intermediários. Ambos 

obtiveram valores de MSE moderadamente altos e R² baixos, o que indica que suas previsões 

apresentam erro considerável e explicam uma parcela pequena da variabilidade da variável 

alvo. No caso da MLP, o desempenho pode estar relacionado à necessidade de ajuste fino nos 

hiperparâmetros ou à complexidade do modelo frente à quantidade e estrutura dos dados. Já o 

SVR pode ter sido limitado pela escolha do kernel ou por sensibilidade à escala e à dispersão 

dos dados. 

O Linear Regression foi claramente o modelo com pior desempenho. Seu MSE foi o mais 

elevado, e o R² foi praticamente nulo, indicando que o modelo falhou em capturar qualquer 

estrutura explicativa útil nos dados. Esse resultado evidencia a inadequação de uma abordagem 

linear simples para um problema que parece exigir modelagem de relações mais complexas 

entre as variáveis fisiológicas e a “Nota Final”. 

Em conjunto, os gráficos mostram que os modelos não lineares, especialmente os 

baseados em ensemble como o Gradient Boosting, são os mais apropriados para esse problema 

de previsão. A escolha do modelo deve considerar não apenas a performance bruta, mas também 

a complexidade computacional, interpretabilidade e necessidade de ajuste fino. Esses resultados 

sugerem que abordagens mais sofisticadas são justificadas para alcançar previsões mais 

confiáveis e úteis nesse contexto. 

 

4.5.3 Modelos preditivos 

 

A construção dos modelos preditivos partiu da aplicação de algoritmos de ML aos dados 

fisiológicos padronizados e normalizados dos participantes. As variáveis envolvidas, EDA, HR 

e ST, foram tratadas por meio da normalização robusta baseada no escore de mediana, conforme 

detalhado no Apêndice I, garantindo maior resistência à presença de outliers, característica 

típica de sinais fisiológicos. 

Para a tarefa de classificação do engajamento estudantil (classes "Engajado" e 

"Desengajado"), os dados foram divididos em conjuntos de treino (80%) e teste (20%), 

mantendo o balanceamento entre as classes. Foram testados os algoritmos RF, KNN, ANN, 
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SVM e LR. O modelo RF apresentou o melhor desempenho geral, com acurácia de 78% e 

equilíbrio entre precisão, revocação e F1-score para ambas as classes, destacando-se como o 

mais robusto para a tarefa de classificação. Os modelos KNN e ANN também demonstraram 

desempenho razoável, enquanto SVM e LR apresentaram forte viés para a classe majoritária 

("Desengajado"), com baixa capacidade de identificar estudantes engajados. 

As matrizes de confusão e os gráficos comparativos evidenciaram que apenas os modelos 

mais sofisticados, como RF, conseguiram balancear adequadamente as taxas de erro e acerto 

entre as classes. O desempenho dos modelos foi impactado pela assimetria dos dados e pela 

complexidade das relações fisiológicas com os estados de engajamento. Assim, a RF se mostrou 

a abordagem mais adequada para aplicações educacionais que demandam sensibilidade a ambas 

as categorias comportamentais. 

Em paralelo, foram implementados modelos de regressão para prever a “Nota Final” 

como variável contínua. Entre os algoritmos testados, Linear Regression, SVR, KNN 

Regressor, MLP Regressor e Gradient Boosting, o Gradient Boosting apresentou o melhor 

desempenho, com menor erro quadrático médio (MSE = 4,35) e maior R² (≈ 0,143). No entanto, 

como o R² obtido em todos os algoritmos foi baixo, essa abordagem não gerou resultados 

significativos para predizer a variabilidade da nota a partir dos sinais fisiológicos. O caso do 

Linear Regression, com R² praticamente nulo, evidencia de forma ainda mais clara a limitação 

de modelos lineares nesse tipo de aplicação. 

De forma geral, os resultados confirmam a viabilidade do uso de modelos preditivos para 

analisar e antecipar o engajamento estudantil com base em dados fisiológicos. Modelos como 

RF e Gradient Boosting se destacam como alternativas eficazes, particularmente pela sua 

capacidade de lidar com dados complexos, desbalanceados e com múltiplas variáveis 

correlacionadas. Esses achados reforçam o potencial de aplicações baseadas em ML para o 

desenvolvimento de estratégias pedagógicas adaptativas, personalizadas e baseadas em 

evidências fisiológicas. 

Em linhas gerais, os resultados confirmam a viabilidade do uso de modelos preditivos 

para analisar e antecipar o engajamento estudantil com base em dados fisiológicos. Modelos 

como RF e Gradient Boosting se destacam como alternativas eficazes, particularmente pela sua 

capacidade de lidar com dados complexos, desbalanceados e com múltiplas variáveis 

correlacionadas. Nesse sentido, estudos prévios têm demonstrado o potencial de algoritmos 

baseados em ensemble, como RF, XGBoost e LightGBM, na detecção precisa de estresse e 

emoções por meio de sinais fisiológicos coletados por sensores vestíveis. Por exemplo, Gedam, 

Dutta e Jha (2025) desenvolveram um modelo de baixo custo baseado em sensores conectados 
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a microcontroladores Arduino, alcançando 97,5% de acurácia em testes em tempo real para 

detecção de estresse mental, com latência inferior a 1,2s. Zhou, Chen e Lei (2022) propuseram 

um modelo explicável para reconhecimento de emoções, combinando o algoritmo LightGBM 

com a técnica SHAP, demonstrando desempenho superior na classificação emocional a partir 

de dados fisiológicos esparsamente rotulados. 

Complementarmente, Kang et al. (2023) identificaram correlações relevantes entre 

estresse e desempenho acadêmico, utilizando sinais como EDA, HR e ST, e destacaram o valor 

de estratégias baseadas em estresse ótimo para maximizar o rendimento. Já Sepanloo et al. 

(2025) utilizaram algoritmos de stacking com validação cruzada para classificar o estresse de 

estudantes em ambientes de realidade mista, alcançando 98% de acurácia, o que reforça a 

aplicabilidade de modelos robustos em cenários educacionais. 

 

4.6 ANÁLISE COMPARATIVA COM ESTUDOS DA LITERATURA 

 

Os resultados obtidos neste estudo demonstram forte consonância com as evidências 

previamente relatadas na literatura científica. Em especial, os padrões observados na EDA no 

contexto de metodologias de aprendizagem ativa reforçam sua validade como indicador 

sensível do engajamento acadêmico, conforme demonstrado por McNeal et al. (2020), que 

observaram aumento da EDA em estudantes durante atividades em grupo e redução em 

momentos de escuta passiva, destacando o potencial dos biossensores como ferramentas 

formativas no ensino de ciências biológicas em ambientes de aprendizagem ativa. Resultados 

similares foram relatados por Darnell e Krieg (2019), Kozanitis (2023) e Stuldreher e Brouwer 

(2025), que identificaram elevação da EDA em contextos pedagógicos baseados em 

metodologias ativas, sugerindo sua associação com maior atenção e envolvimento dos 

estudantes. 

Entre os 50 estudantes analisados, 48 apresentaram valores medianos de EDA mais 

elevados durante atividades de aprendizagem ativa, o que corrobora a hipótese de que tais 

abordagens promovem maior ativação do sistema nervoso simpático, responsável por processos 

fisiológicos associados à atenção e ao envolvimento cognitivo. Essa interpretação é corroborada 

por Villanueva et al. (2018) e Horvers et al. (2021), cujos estudos demonstraram que a EDA 

aumenta durante tarefas que exigem processamento cognitivo ativo e engajamento emocional, 

reforçando sua utilidade como marcador fisiológico em ambientes educacionais. 

Em relação à HR e à ST, os achados empíricos também se alinham às tendências 

identificadas em estudos anteriores. No caso da HR, observou-se que 43 dos 50 estudantes 
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apresentaram elevações medianos durante a aprendizagem ativa, reforçando a associação entre 

esse tipo de metodologia e estados de maior excitação fisiológica. Conforme evidenciado por 

Ladino Nocua et al. (2021) e Khan et al. (2019), variações na HR durante atividades ativas 

refletem alterações no estado de excitação e esforço mental, sendo consistentes com a ativação 

do sistema nervoso autônomo simpático. 

Por outro lado, os dados de ST revelaram uma tendência oposta, 44 estudantes 

apresentaram valores medianos mais elevados durante o ensino tradicional. Este resultado, em 

consonância com a literatura, sugere que a redução da temperatura periférica pode estar 

relacionada ao aumento do engajamento em contextos mais desafiadores, como aqueles 

promovidos pelas estratégias ativas, dado que a vasoconstrição periférica é uma resposta típica 

à ativação simpática. Esse padrão foi previamente relatado por Quintero e Bolkhovsky (2019), 

que observaram uma correlação entre temperatura cutânea, EDA e desempenho cognitivo, 

sugerindo um papel termorregulatório na função executiva e no engajamento durante atividades 

cognitivas intensas. 

Adicionalmente, no que se refere à capacidade preditiva dos estados de engajamento com 

base em variáveis fisiológicas, os resultados confirmam a viabilidade do uso de modelos de 

ML. Em particular, os algoritmos RF e Gradient Boosting demonstraram desempenho superior, 

destacando-se por sua robustez na manipulação de dados complexos, desbalanceados e 

multivariados. Tais achados estão em consonância com os estudos de Gao et al. (2025) e Ponce-

Naranjo et al. (2023), que aplicaram modelos de ML a dados fisiológicos, incluindo EDA, HR 

e ST, para prever estados emocionais e cognitivos, destacando a acurácia do algoritmo RF em 

contextos pedagógicos complexos. 

Tais modelos emergem, portanto, como ferramentas promissoras para o monitoramento 

contínuo e a antecipação de estados de engajamento em ambientes educacionais mediados por 

tecnologia. Nesse sentido, a proposta de Pérez et al. (2018) demonstra a viabilidade da 

integração de dispositivos vestíveis comerciais com sistemas de análise automática, permitindo 

a coleta de dados fisiológicos em tempo real, com potencial aplicação no apoio a decisões 

pedagógicas em contextos de ensino superior.  
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

5.1 CONCLUSÕES 

 

A presente pesquisa teve como propósito central investigar as correlações entre as 

variações nas respostas fisiológicas, EDA, HR e ST, de estudantes universitários em distintos 

contextos educacionais, a fim de desenvolver e validar modelos preditivos baseados em 

algoritmos de ML, voltados à antecipação de padrões fisiológicos associados ao engajamento 

estudantil. Para tal, foram delineados objetivos específicos que permitiram analisar o 

comportamento dessas variáveis em atividades pedagógicas variadas, explorar suas associações 

com diferentes níveis de engajamento e avaliar o desempenho de técnicas de ML na modelagem 

preditiva desses estados. 

Os achados empíricos revelaram forte convergência com a literatura científica recente, 

reforçando a validade da EDA como um marcador sensível das respostas autonômicas em 

ambientes de aprendizagem ativa. A maior parte dos estudantes apresentou elevações de EDA 

durante tarefas ativas, o que está em linha com estudos que associam tais respostas à ativação 

simpática. Entretanto, é importante destacar que níveis muito elevados de excitação fisiológica 

podem caracterizar hiperativação simpática, condição que, em vez de favorecer, pode suprimir 

a atenção e o processamento cognitivo. A HR também apresentou tendência ascendente nessas 

condições, embora com menor consistência, corroborando pesquisas que a relacionam a estados 

de esforço mental. Em contrapartida, os dados de ST mostraram valores médios mais altos em 

contextos tradicionais, enquanto valores mais baixos nas atividades ativas podem indicar maior 

atividade simpática periférica, associada a situações de maior demanda cognitiva e emocional. 

Complementarmente, os modelos preditivos desenvolvidos a partir das variáveis 

fisiológicas, com destaque para os algoritmos RF e Gradient Boosting, demonstraram elevada 

acurácia na antecipação de estados de engajamento, evidenciando a aplicabilidade de 

abordagens de ML em ambientes educacionais mediados por tecnologia. Tais resultados 

reforçam a viabilidade do uso de biossensores e sistemas inteligentes como instrumentos de 

apoio ao planejamento pedagógico, contribuindo para uma educação mais responsiva, 

adaptativa e centrada no estudante. 

Entretanto, é importante reconhecer as limitações desta pesquisa. A definição operacional 

de “engajamento” adotada restringiu-se a parâmetros fisiológicos, sem incorporar métricas de 

desempenho acadêmico ou indicadores comportamentais complementares. Além disso, a 

presença de artefatos nos sinais e a influência de fatores externos, como movimento, 
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temperatura ambiente, estados emocionais e fadiga, podem ter afetado a consistência das 

medidas. O próprio desenho experimental, conduzido em condições controladas e com amostra 

delimitada, também impõe restrições à generalização dos achados. 

Assim, esta investigação reafirma o potencial das tecnologias vestíveis e da inteligência 

artificial na promoção de práticas educacionais inovadoras e baseadas em evidências, ao mesmo 

tempo em que aponta caminhos para pesquisas futuras que considerem medidas multimodais 

mais amplas e contextos experimentais diversificados, visando à melhoria contínua do ensino 

superior. 

 

5.2 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 

Como sugestão para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliação das investigações 

envolvendo sinais fisiológicos em ambientes escolares, considerando os desafios inerentes ao 

monitoramento contínuo. Resultados de pesquisas anteriores apontaram para a viabilidade 

dessas medições, mas também destacaram dificuldades, como sinais inválidos decorrentes de 

mau posicionamento dos sensores e ruídos de quantização. Nesses casos, o uso de ferramentas 

automáticas de pré-processamento é fundamental para assegurar maior clareza dos traçados, 

evitando interpretações equivocadas que podem surgir de diferenças entre dispositivos e 

contextos de coleta. 

Outro aspecto relevante diz respeito à lacuna existente entre o monitoramento e a 

aplicação pedagógica. Embora muitas medições consigam indicar o estado dos estudantes, 

poucas oferecem feedback em tempo real ou se adaptam às necessidades individuais, em 

contraste com abordagens mais consolidadas em ambientes clínicos. Futuras pesquisas podem 

explorar o desenvolvimento de sistemas que não apenas monitorem, mas também 

retroalimentem o processo de ensino, ajustando estratégias pedagógicas de acordo com os 

níveis de engajamento identificados. 

Também se faz necessária a ampliação da análise sobre a relação entre atividades e 

métodos de ensino e o nível de engajamento dos estudantes, investigando como diferentes 

práticas pedagógicas modulam respostas fisiológicas. Ademais, fatores externos como 

condições ambientais, atividade física prévia, sono e estados emocionais podem comprometer 

a confiabilidade das medidas de HR e ST, conforme observado por Terriault et al. (2021), 

devendo ser controlados em protocolos futuros. 

Outro ponto importante refere-se ao tamanho limitado de amostras em estudos anteriores 

(por exemplo, Cain & Lee, 2016), que restringe a generalização dos achados. Investigações em 
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maior escala são necessárias para validar os resultados e identificar padrões mais robustos. Por 

fim, as questões éticas relacionadas ao uso de dispositivos vestíveis em contextos educacionais 

demandam maior atenção, especialmente no que se refere à privacidade dos estudantes, à 

segurança dos dados e ao consentimento informado. 

De forma complementar, sugere-se ainda a incorporação de variáveis neurológicas, como 

o EEG, que podem aprofundar a compreensão dos estados de engajamento estudantil por meio 

da correlação entre indicadores fisiológicos e neurológicos. A integração entre dados de EEG e 

variáveis fisiológicas pode oferecer uma visão mais abrangente e precisa dos mecanismos 

cognitivos e emocionais subjacentes à aprendizagem, possibilitando o desenvolvimento de 

modelos preditivos multimodais mais robustos. Pesquisas nessa direção poderão contribuir 

significativamente para o avanço da neuroeducação e para a criação de sistemas inteligentes 

capazes de adaptar, em tempo real, estratégias pedagógicas às necessidades cognitivas dos 

estudantes. 
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APÊNDICE A - ATIVIDADES PRÁTICAS 

 

1) Cada haste (barra) do jogo possui 8,5 cm, ou seja, esse é o tamanho da “barra” que a empresa 

recebe para cortar as peças de diferentes tamanhos. Note que a cor ajudará a identificar o 

tamanho da peça, que também possui uma marcação em sua lateral. 

O comprimento de cada peça e sua respectiva quantidade na demanda é dada por: 

• 4 peças de 3,5 cm;  

• 15 peças de 3;  

• de 2,5;  

• 10 de 2 cm;  

• 10 de 1,5; 

• 4 peças de 1 cm. 

Resolva utilizando os passos exatos da heurística ‘First Fit Decrease’; lembre-se que a 

heurística não garante a melhor solução, você deve seguir os passos mesmo que identifique 

outra oportunidade. 

Caso você não consiga resolver pela heurística, solicite ao apoio uma instrução. 

  

2) Existe pelo menos uma solução que utiliza apenas 13 barras, você deve tentar encontrar a 

combinação de uma dessas soluções. 

Desta vez, não é necessário utilizar nenhum dos métodos da aula, inclusive, não é necessário 

desmontar toda a solução atual. 

 

 

Entrada: 

4 peças de 3,5 cm; 15 peças de 3 cm; 5 peças de 2,5; 10 peças de 

2 cm;  

10 peças de 1,5 cm; 4 peças de 1 cm 

 

Pede-se: 

1. Resolva utilizando a heurística ‘First Fit Decrease’; 

2. Tente melhorar a última solução encontrada (S* = 13). 
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APÊNDICE B - VARIAVEL ALVO 

 
Estudantes Tempo (s) Nota Final Classes 

1 505 5.7 Engajado 

2 747 3.0 Desengajado 

3 442 6.4 Engajado 

4 380 7.1 Engajado 

5 646 4.1 Desengajado 

6 594 4.7 Desengajado 

7 748 3.0 Desengajado 

8 230 8.8 Engajado 

9 414 6.7 Engajado 

10 571 5.0 Engajado 

11 363 7.3 Engajado 

12 581 4.9 Desengajado 

13 683 3.7 Desengajado 

14 553 5.2 Engajado 

15 754 2.9 Desengajado 

16 583 4.8 Desengajado 

17 420 6.7 Engajado 

18 727 3.2 Desengajado 

19 762 2.8 Desengajado 

20 631 4.3 Desengajado 

21 357 7.4 Engajado 

22 559 5.1 Engajado 

23 534 5.4 Engajado 

24 838 2.0 Desengajado 

25 889 1.4 Desengajado 

26 923 1.0 Desengajado 

27 924 1.0 Desengajado 

28 214 9.0 Engajado 

29 924 1.0 Desengajado 

30 749 3.0 Desengajado 

31 924 1.0 Desengajado 

32 651 4.1 Desengajado 

33 264 8.4 Engajado 

34 464 6.2 Engajado 

35 651 4.1 Desengajado 

36 924 1.0 Desengajado 

37 380 7.1 Engajado 

38 856 1.8 Desengajado 

39 606 4.6 Desengajado 

40 329 7.7 Engajado 

41 466 6.2 Engajado 

42 536 5.4 Engajado 

43 455 6.3 Engajado 

44 310 7.9 Engajado 

45 356 7.4 Engajado 

46 496 5.8 Engajado 

47 124 10.0 Engajado 

48 474 6.1 Engajado 

49 320 7.8 Engajado 

50 293 8.1 Engajado 
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APÊNDICE C - SINAIS DE EDA 
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APÊNDICE D - MEDIÇÕES DE EDA 

 

Estudante 
Aprendizagem ativa Tradicional Diferença 

da Média 

Diferença 

da Mediana Mín. Máx. Média Mediana Mín. Máx. Média Mediana 

1 5,0 6,0 5,4 5,3 4,4 6,5 4,9 4,9 0,5 0,4 

2 0,5 7,9 7,0 7,5 6,4 7,6 7,0 7,0 0,0 0,5 

3 0,8 6,1 5,2 5,3 2,5 5,9 3,1 2,8 2,1 2,5 

4 3,5 7,2 6,8 6,8 6,0 7,4 6,6 6,5 0,2 0,3 

5 0,7 8,1 6,9 7,1 6,4 7,2 6,8 6,8 0,1 0,3 

6 6,5 6,9 6,7 6,7 5,5 6,8 6,0 6,0 0,7 0,7 

7 6,4 6,9 6,7 6,7 3,3 6,7 4,3 4,1 2,4 2,6 

8 4,0 4,4 4,2 4,3 3,3 4,5 3,9 3,9 0,3 0,4 

9 5,7 6,0 5,8 5,8 4,5 5,9 5,0 5,0 0,8 0,8 

10 4,6 7,2 6,6 6,7 4,5 6,7 5,5 5,5 1,1 1,2 

11 7,1 7,5 7,2 7,2 5,7 7,2 6,3 6,3 0,9 0,9 

12 2,5 7,1 6,8 6,8 5,3 6,8 5,9 5,9 0,9 0,9 

13 5,3 6,0 5,7 5,7 4,1 5,6 4,9 4,9 0,8 0,8 

14 4,4 8,1 7,7 7,8 3,9 7,7 6,2 6,4 1,5 1,4 

15 3,4 6,1 5,4 5,8 2,5 6,2 5,1 5,2 0,3 0,6 

16 3,0 6,7 5,7 5,7 2,8 7,0 4,5 4,3 1,2 1,4 

17 6,7 7,5 7,0 7,0 5,5 7,4 6,2 6,1 0,8 0,9 

18 5,2 6,1 5,5 5,5 2,6 5,8 4,0 4,1 1,5 1,4 

19 6,0 6,8 6,4 6,4 5,5 6,9 5,9 5,9 0,5 0,5 

20 6,2 6,5 6,4 6,4 6,0 6,4 6,1 6,1 0,3 0,3 

21 4,6 7,8 7,3 7,4 4,4 7,2 6,1 6,3 1,2 1,1 

22 7,0 7,5 7,3 7,3 6,4 7,8 6,9 6,9 0,4 0,4 

23 4,3 6,7 6,0 6,1 4,4 5,3 4,9 4,9 1,1 1,2 

24 0,2 7,3 6,8 6,9 4,9 6,2 5,5 5,5 1,3 1,4 

25 5,7 6,6 6,2 6,2 4,8 6,8 5,5 5,5 0,7 0,7 

26 3,9 5,5 4,8 4,9 1,2 4,7 2,0 1,8 2,8 3,2 

27 2,7 3,2 2,9 2,8 2,1 3,1 2,3 2,2 0,6 0,6 

28 6,0 6,7 6,5 6,6 4,1 6,1 4,8 4,8 1,7 1,8 

29 4,8 6,0 5,2 5,2 4,6 6,0 5,0 5,0 0,2 0,2 

30 5,1 7,1 6,5 6,5 3,9 5,5 4,5 4,4 2,0 2,1 

31 7,2 7,6 7,3 7,3 7,1 7,6 7,2 7,2 0,1 0,1 

32 5,4 6,4 5,9 5,9 3,1 5,6 4,2 4,3 1,7 1,6 

33 5,1 6,0 5,4 5,4 4,1 6,1 4,7 4,7 0,7 0,7 

34 6,3 6,7 6,5 6,5 3,6 6,9 4,8 4,6 1,7 1,9 

35 5,7 6,2 5,9 5,9 3,9 5,9 4,6 4,5 1,3 1,4 

36 4,2 6,4 5,6 5,8 1,5 5,4 1,9 1,7 3,7 4,1 

37 2,8 4,5 3,4 3,3 2,9 5,0 3,6 3,5 -0,2 -0,2 

38 5,8 7,1 6,6 6,6 4,4 6,4 5,6 5,6 1,0 1,0 

39 7,2 7,6 7,3 7,3 5,5 6,9 6,1 6,1 1,2 1,2 

40 4,0 5,0 4,4 4,3 2,2 4,6 2,7 2,6 1,7 1,7 

41 7,1 7,5 7,3 7,3 6,4 7,6 7,1 7,1 0,2 0,2 
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42 5,0 5,9 5,6 5,6 3,8 5,2 4,3 4,2 1,3 1,4 

43 6,2 7,1 6,6 6,6 5,4 7,0 6,1 6,1 0,5 0,5 

44 5,4 6,7 6,0 5,9 4,8 6,3 5,2 5,2 0,8 0,7 

45 5,2 5,9 5,5 5,4 3,9 6,1 4,5 4,4 1,0 1,0 

46 3,9 6,1 5,1 5,2 2,3 3,9 2,5 2,5 2,6 2,7 

47 0,3 6,9 6,3 6,4 3,5 6,9 5,4 6,3 0,9 0,1 

48 3,4 5,7 4,9 5,1 3,3 5,2 4,2 4,2 0,7 0,9 

49 6,9 7,2 7,1 7,0 6,9 7,5 7,2 7,2 -0,1 -0,2 

50 6,4 7,0 6,8 6,8 4,3 6,8 5,2 5,0 1,6 1,8 

Nota: Valores negativos indicam que a média ou a mediana do método tradicional foi superior à da aprendizagem ativa. 
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APÊNDICE E - SINAIS DE HR 
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APÊNDICE F - MEDIÇÕES DE HR 

 

Estudante 
Aprendizagem ativa Tradicional Diferença 

da Média 

Diferença 

da Mediana Mín. Máx. Média Mediana Mín. Máx. Média Mediana 

1 57 116 75 79 57 88 73 79 2 0 

2 47 121 72 78 47 120 71 78 1 0 

3 58 125 81 80 48 119 74 79 7 1 

4 49 123 80 80 57 120 78 80 2 0 

5 58 125 80 80 45 120 72 78 8 2 

6 40 126 90 80 48 122 79 80 11 0 

7 57 110 74 79 57 119 75 79 -1 0 

8 40 138 88 88 48 139 88 88 0 0 

9 52 127 87 88 45 123 74 72 13 16 

10 41 124 85 80 57 122 81 80 4 0 

11 51 98 77 79 44 133 73 69 4 10 

12 58 124 84 80 48 127 86 80 -2 0 

13 46 131 90 89 60 137 90 89 0 0 

14 40 127 88 81 59 128 87 80 1 1 

15 51 137 93 90 48 131 85 87 8 3 

16 58 124 84 80 59 125 85 80 -1 0 

17 47 123 78 79 48 125 78 80 0 -1 

18 53 125 85 87 51 139 78 79 7 8 

19 60 129 95 81 58 134 101 114 -6 -33 

20 51 136 83 86 50 126 76 77 7 9 

21 45 118 86 85 51 138 89 85 -3 0 

22 58 123 81 80 52 123 79 80 2 0 

23 53 129 82 76 39 122 76 74 6 2 

24 48 143 103 116 75 131 99 109 4 7 

25 46 117 72 78 46 118 73 78 -1 0 

26 33 138 85 86 51 135 91 89 -6 -3 

27 49 130 89 88 51 129 89 89 0 -1 

28 66 142 99 91 48 135 87 88 12 3 

29 46 140 94 90 50 135 84 87 10 3 

30 50 131 86 87 48 128 85 87 1 0 

31 69 140 95 90 68 145 98 90 -3 0 

32 62 138 91 89 67 133 91 89 0 0 

33 61 131 90 89 55 133 87 88 3 1 

34 40 126 76 71 36 117 68 65 8 6 

35 50 129 85 87 39 126 83 86 2 1 

36 62 132 89 88 54 131 87 88 2 0 

37 58 139 92 89 43 136 89 89 3 0 

38 58 111 83 85 52 120 83 86 0 -1 

39 64 134 90 89 48 127 87 88 3 1 

40 68 137 93 90 70 136 94 90 -1 0 

41 52 126 83 86 50 130 84 87 -1 -1 

42 44 131 83 86 56 121 77 75 6 11 
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43 50 118 83 86 52 123 82 86 1 0 

44 53 132 88 87 51 131 84 87 4 0 

45 53 140 92 89 50 140 93 90 -1 -1 

46 36 129 79 76 43 122 79 75 0 1 

47 77 120 85 80 59 124 84 80 1 0 

48 44 90 62 61 44 101 59 59 3 2 

49 50 124 89 92 42 135 90 88 -1 4 

50 62 119 85 83 47 127 84 83 1 0 

Nota: Valores negativos indicam que a média ou a mediana do método tradicional foi superior à da aprendizagem ativa. 
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APÊNDICE G - SINAIS DE ST 
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APÊNDICE H - MEDIÇÕES DE ST 

 

Estudante 
Aprendizagem ativa Tradicional Diferença 

da Média 

Diferença 

da Mediana Mín. Máx. Média Mediana Mín. Máx. Média Mediana 

1 34,2 35,1 34,6 34,7 33,5 35,5 35,0 35,2 -0,4 -0,5 

2 23,6 31,5 24,7 24,1 24,5 25,9 25,2 25,2 -0,5 -1,1 

3 26,0 35,1 34,0 34,4 33,1 35,1 34,7 34,9 -0,7 -0,5 

4 30,8 32,9 31,7 31,6 31,4 33,5 32,8 33,1 -1,1 -1,5 

5 27,4 32,7 30,5 30,5 28,4 32,6 31,2 31,3 -0,7 -0,8 

6 31,4 34,6 33,0 33,0 32,5 35,4 34,2 34,8 -1,2 -1,8 

7 33,3 34,6 33,7 33,7 32,7 35,1 34,6 34,9 -0,9 -1,2 

8 33,8 35,5 34,7 34,7 33,5 36,3 35,6 36,0 -0,9 -1,3 

9 25,1 29,2 27,0 26,8 25,7 30,8 28,8 29,8 -1,8 -3,0 

10 26,8 31,4 29,5 29,5 27,9 31,3 29,3 29,0 0,2 0,5 

11 32,7 35,1 33,5 33,4 30,4 35,4 34,3 35,1 -0,8 -1,7 

12 32,0 34,9 33,2 33,1 32,7 35,2 34,6 34,8 -1,4 -1,7 

13 26,8 30,3 27,7 27,5 28,7 31,0 30,2 30,4 -2,5 -2,9 

14 29,4 33,3 31,2 31,1 28,8 33,4 31,4 31,7 -0,2 -0,6 

15 26,3 29,7 28,1 28,0 26,9 31,3 29,7 30,3 -1,6 -2,3 

16 30,5 33,2 32,5 32,5 32,6 34,6 34,1 34,3 -1,6 -1,8 

17 33,4 34,0 33,6 33,6 32,8 34,4 34,0 34,3 -0,4 -0,7 

18 26,1 29,5 27,8 27,4 25,1 32,7 30,0 31,1 -2,2 -3,7 

19 27,6 29,0 28,3 28,4 27,2 28,5 28,0 28,1 0,3 0,3 

20 22,4 23,3 22,8 22,8 23,2 24,4 23,8 23,8 -1,0 -1,0 

21 31,3 34,4 32,7 32,7 31,4 35,4 34,3 34,8 -1,6 -2,1 

22 30,5 33,1 31,7 31,7 31,7 33,7 33,1 33,4 -1,4 -1,7 

23 30,0 33,2 31,5 31,0 32,4 34,0 33,6 33,8 -2,1 -2,8 

24 32,5 33,2 32,8 32,7 32,3 33,4 32,9 33,2 -0,1 -0,5 

25 32,4 33,3 32,9 32,8 30,9 33,4 32,6 33,1 0,3 -0,3 

26 30,7 33,2 31,5 31,2 31,5 33,6 32,9 33,2 -1,4 -2,0 

27 31,6 34,0 32,8 32,7 32,0 33,5 33,1 33,2 -0,3 -0,5 

28 31,3 32,8 32,0 31,9 31,4 32,9 32,5 32,6 -0,5 -0,7 

29 28,8 32,4 30,0 29,6 25,5 32,4 29,0 29,4 1,0 0,2 

30 29,8 31,8 30,8 30,7 28,0 32,1 30,6 31,0 0,2 -0,3 

31 32,3 33,9 33,2 33,3 30,8 33,5 32,5 32,7 0,7 0,6 

32 31,1 32,6 31,6 31,5 30,5 33,2 32,5 32,7 -0,9 -1,2 

33 32,1 33,3 32,9 33,0 31,4 33,6 33,0 33,2 -0,1 -0,2 

34 29,5 31,1 30,2 30,1 31,0 33,0 32,3 32,5 -2,1 -2,4 

35 30,8 32,2 31,3 31,3 30,9 32,9 32,2 32,4 -0,9 -1,1 

36 27,2 32,3 29,4 29,1 27,3 32,6 30,9 31,8 -1,5 -2,7 

37 28,0 30,0 28,9 28,8 29,8 31,6 31,0 31,2 -2,1 -2,4 

38 30,8 33,4 32,3 32,3 30,8 33,7 32,5 32,4 -0,2 -0,1 

39 31,9 33,4 32,5 32,5 31,9 33,2 32,6 32,6 -0,1 -0,1 

40 32,3 34,4 33,0 32,6 33,5 34,5 34,2 34,3 -1,2 -1,7 

41 31,0 33,0 31,9 31,8 29,0 33,0 31,0 31,2 0,9 0,6 

42 31,0 32,4 31,5 31,4 31,7 33,4 32,6 32,6 -1,1 -1,2 



137 

43 32,5 33,1 32,9 32,9 32,5 33,6 32,9 32,8 0,0 0,1 

44 28,0 30,6 29,4 29,3 27,8 30,7 29,8 30,0 -0,4 -0,7 

45 27,7 28,6 28,2 28,2 28,5 30,8 29,8 29,9 -1,6 -1,7 

46 29,3 31,8 30,8 30,9 31,7 33,2 32,3 32,2 -1,5 -1,3 

47 34,7 34,9 34,8 34,8 34,5 35,5 35,0 35,0 -0,2 -0,2 

48 21,8 32,9 25,7 24,6 24,0 33,5 29,2 28,9 -3,5 -4,3 

49 25,6 26,4 26,0 26,0 27,5 32,7 31,0 32,1 -5,0 -6,1 

50 34,3 35,3 34,8 34,9 34,6 35,8 35,2 35,2 -0,4 -0,3 

Nota: Valores negativos indicam que a média ou a mediana do método tradicional foi superior à da aprendizagem ativa. 
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APÊNDICE I - DADOS NORMALIZADOS 

 
Estudantes EDA_T HR_T ST_T EDA_A HR_A ST_A 

1 0.13 -2.98 -1.60 0.78 -1.93 -0.24 

2 0.14 -1.32 -0.18 -5.16 -1.04 1.86 

3 1.36 -2.32 -1.20 -0.61 1.00 -1.09 

4 0.26 -1.58 -0.89 0.22 0.16 0.13 

5 -0.04 -1.61 -0.24 -1.96 -0.11 -0.01 

6 0.21 -1.42 -1.54 0.00 4.92 0.01 

7 0.31 -1.85 -1.74 -0.08 -2.51 0.01 

8 0.07 0.03 -2.14 -0.68 0.09 -0.10 

9 0.13 0.17 -1.07 0.00 -0.06 0.26 

10 -0.04 0.81 0.36 -0.48 2.36 -0.01 

11 -0.04 0.55 -2.78 0.13 -0.19 0.47 

12 -0.06 6.04 -0.85 0.38 2.05 0.23 

13 -0.05 0.29 -0.78 -0.37 0.43 0.63 

14 -0.27 6.68 -0.18 -0.57 3.57 0.09 

15 -0.35 -0.49 -0.76 -1.95 0.71 0.06 

16 0.23 5.45 -1.17 0.05 1.86 0.12 

17 0.42 -0.88 -3.32 0.22 -0.55 0.15 

18 -0.37 -0.05 -0.76 -0.18 -0.62 0.49 

19 0.06 -1.40 -0.32 0.00 4.51 -0.51 

20 0.00 -0.05 -0.14 -0.36 -0.51 0.22 

21 -0.32 0.28 -1.29 -0.37 0.10 0.06 

22 0.10 -0.56 -3.55 -0.13 1.23 -0.01 

23 -0.23 0.33 -1.71 -0.32 0.67 0.74 

24 0.15 -0.61 -2.70 -0.68 -2.14 0.56 

25 0.14 -1.30 -1.73 0.32 -1.44 0.30 

26 0.77 0.60 -0.86 -0.45 -0.27 0.89 

27 0.59 -0.11 -1.46 0.77 0.33 0.09 

28 -0.03 -0.44 -1.19 0.00 1.40 0.55 

29 0.19 -0.77 -0.19 0.04 1.03 0.62 

30 0.23 -0.48 -0.58 -0.05 -0.14 0.29 

31 0.00 2.01 -0.56 0.00 1.82 -0.42 

32 -0.18 0.70 -0.90 0.00 0.78 0.52 

33 0.08 -0.33 -1.22 0.17 0.36 -0.57 

34 0.35 0.21 -0.78 0.33 0.32 0.26 

35 0.16 -0.84 -0.61 0.22 -0.47 0.21 

36 0.88 -0.28 -1.32 -1.07 0.14 0.20 

37 0.38 0.12 -0.85 0.38 1.06 0.11 

38 -0.29 -0.56 -0.55 -0.36 -0.52 2.73 

39 -0.11 -0.34 -0.02 0.00 0.44 0.08 

40 0.34 1.24 -1.02 0.60 1.08 2.05 

41 -0.30 -0.70 -0.48 0.01 -0.70 0.13 

42 0.88 0.20 -0.03 -0.36 -0.63 0.89 

43 -0.11 -0.67 0.48 0.27 -0.56 -0.40 

44 0.17 -0.71 -0.64 0.31 0.14 0.08 

45 0.18 0.94 -0.27 0.52 0.59 -0.12 

46 0.24 0.87 0.48 -0.07 0.37 -0.24 

47 -2.19 4.44 0.05 -1.48 4.91 0.35 

48 -0.10 -0.11 0.18 -0.81 0.24 0.81 

49 0.35 0.22 -2.12 0.00 -0.54 0.03 

50 0.59 0.25 0.00 -0.55 0.47 -1.10 

 


