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Resumo. Este artigo propde analisar perfis de alunos do ensino superior sobre o ensino na modalidade
a distancia durante a pandemia da Covid-19 usando mineragdo de dados. A metodologia de pesquisa
utilizada foi exploratoria composta por 5 fases: entendimento do problema, constru¢do de um
formulario para coleta de dados, pré-processamento dos dados, aplicagdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina e avaliag@o dos resultados. Os resultados encontrados identificaram grupos
de alunos com caracteristicas distintas contendo diferentes opinides sobre a aplicagdo do ensino a
distancia. Foi possivel classificar os perfis dos alunos por meio de uma analise dos atributos mais
relevantes em cada um dos grupos.
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Analysis of Profiles of Higher Education Students on the Taking of Classes in Distance Mode
During Covid-19 Pandemic Using Machine Learning Algorithms

Abstract. This paper proposes to analyze the profiles of higher education students on the distance
learning method (EaD) during the Covid-19 pandemic period using data mining. The research
methodology used for this work was exploratory and consisted of 5 phases: understanding the
problem, development of a form to collect the data, data pre-processing, application of machine
learning algorithms and evaluation of the results. The results found showed different characteristics
for groups of students with different opinions on the application of the distance learning, and was
possible to classify the students through an analysis of the most relevant attributes in each of the
groups.

Keywords: Education. Distance Learning. Machine Learning. Covid-19.

1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) aplicada a educagdo ¢ uma area de pesquisa multi
e interdisciplinar, pois considera o uso das tecnologias da [A em softwares que possuem
como objetivo o ensino e a aprendizagem (VICARI, 2018). Segundo Luckin et al. (2016,
p. 18), a IA educacional possui como pilar principal: “tornar formas computacionalmente
precisas e explicitas de conhecimento educacional, psicologico e social que muitas vezes
sao deixadas implicitas™.

A TA trabalha com a investigacdo, pois examina a forma que o ser humano
raciocina. Ou seja, transforma o pensamento em tecnologia e dedica seus esfor¢cos com o
objetivo de construir esclarecimentos algoritmicos dos processos mentais humanos. Tais
processos dividem-se em quatro grupos: a) darea conexionista, capacidade dos
computadores de identificarem e aprenderem modelos; b) segmento ligado a biologia
molecular na tentativa de gerar vida artificial; ¢) campo referente a robdtica em conjunto
com a biologia, com o intuito de criar maquinas que hospedem IA; d) area compativel
com a psicologia, epistemologia e sociologia que procura mostrar a maquina formas de
raciocinio e procura (FAVA, 2016).

De acordo com Vicari (2018), os sistemas educacionais com maiores aplicagoes
que utilizam da tecnologia da IA sdo os: Sistemas Tutores Inteligentes Afetivos (STIs),
os Learning Management Systems (LMSs), a Robotica Educacional Inteligente e os
Massive Open Online Courses (MOOCs), sendo estes todos referentes a Learning
Analytics (LA). Além disso, cada uma dessas aplicagdes utilizam as técnicas da IA de
forma diferente, uma vez que se tratam de aplicacdes distintas.
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O aprendizado de maquina e mineragdo de dados estdo ligados a éarea de
Learning Analytics e Mineragao de Dados Educacionais. Para Isotani e Pinto (CIEB,
2019), as duas areas, apesar de distintas sdo fortemente correlatas e possuem como
objetivo melhorar a educagao a partir da analise e do uso de grandes quantidades de dados.
Isto prove ferramentas para melhor entender os problemas educacionais, tanto do ponto
de vista dos estudantes quanto dos professores e gestores e permite o desenvolvimento de
modelos e estratégias que ajudam no processo de ensino e aprendizagem.

Baker et al. (2012) relatam que a mineracao de dados educacionais ¢ uma area
que adapta algoritmos ¢ métodos de mineragao de dados para a melhor compreensdo dos
dados em um contexto educacional. Esta area tem desenvolvido trabalhos focados em
prever o risco de evasdo de alunos (DO NASCIMENTO et al., 2018) ou visa compreender
melhor a maneira como eles aprendem (LORENZE et al., 2018).

Com o propoésito de identificar caracteristicas relevantes sobre o perfil de
estudantes universitarios da regido de Ponta Grossa — PR, no que tange as aulas na
modalidade de ensino a distancia (EAD), este trabalho aplicou algoritmos de
aprendizagem de maquina Self-organizing map (SOM) (KOHONEN, 1990) e k-means
(PIMENTEL et al., 2003) para realizar uma analise comparativa sobre os perfis.

2 Trabalhos Relacionados

Hijazi e Naqvi (2006) conduziram um estudo sobre o desempenho de estudantes,
com base numa hipdtese, enquadrada por eles, declarada como “Agdes do aluno em
relacdo a frequéncia as aulas, horas gastas no estudo diariamente apos a faculdade, renda
familiar dos alunos, idade da mae e educagao da mae esta significativamente relacionada
ao desempenho do aluno”. A partir do uso do modelo de regressdo linear simples,
verificou que fatores como a educagdo da mae e a renda familiar do aluno estdo altamente
correlacionados com o desempenho académico do aluno.

Kampff ef al. (2008) propuseram aplicar mineracdo de dados na construgdo de
alertas em ambientes virtuais de aprendizagem para identificar perfis de alunos com risco
de evasdo ou reprovagao, de forma a promover alteragdes nos AVA que facilitem a
implementagdo de alertas como apoio a pratica docente.

Shih, Koedinger e Scheines (2008) desenvolveram uma pesquisa para descobrir
taticas de estudos de alunos utilizando descoberta ndo-supervisionada, em que o
algoritmo incorpora medidas educacionais no nivel do aluno diretamente no processo de
aprendizagem. Os dados para este estudo derivam da plataforma tutora de ensino
Geometry Cognitive Tutor. Os algoritmos de comportamento do aluno, além de prever o
ganho de aprendizagem, sugerem que os alunos que aprendem melhor tendem a fazer
tentativas mais persistentes ao invés de utilizar a ajuda do software.

Lopez et al. (2012) compararam técnicas de agrupamento para prever notas
finais baseadas nas respostas de participagao de alunos em foruns, buscando a existéncia
de uma correlagdo entre as notas finais dos estudantes com a participagdo dos mesmos
nos foruns educativos.

Bazaldua, Baker e San Pedro (2014) utilizaram dados de respostas de atividades
de alunos, submetidos em um ambiente de aprendizagem online na drea da matematica,
objetivando encontrar regras de associagdo para avaliar as relagdes entre os
comportamentos afetados e desmembrados dos alunos durante o uso do sistema.

Rau, Mason e Nowak (2016) utilizaram algoritmos de Aprendizagem e Maquina
para analisar a similaridade de representacdes visuais de moléculas quimicas apresentadas
a alunos de graduacdo em Quimica de uma universidade dos EUA. A partir das respostas,
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eles aplicaram duas abordagens para medir a similaridade descritas como: aprendizado
de similaridade por ramnking, e escala multidimensional ndo métrica. Eles nao
conseguiram identificar uma grande diferenga entre os dois modelos, porém
recomendaram o uso de uma das abordagens por otimizar o erro de previsao, cuja
caracteristica mede objetivamente a qualidade entre os modelos.

Fang et al. (2018) utilizaram as técnicas de agrupamento k-means e Anélise
Hierarquica para identificar padrdes na aprendizagem de adultos com baixa alfabetizagao
a partir da interacdo com um sistema tutor inteligente. Eles conseguiram separar os alunos
em grupos, entre: leitores proficientes, leitores com dificuldades, leitores conscientes e
leitores desengajados, baseando-se nos seus padroes de comportamento em relacao as
atividades praticadas, além de identificarem pontos fortes e fracos dos alunos podendo
melhorar materiais especificos da aprendizagem para cada individuo.

Yang et al. (2019) utilizaram sistemas tutores inteligentes para alunos em salas
de aula coletando dados afetivos e aplicando estes a detectores afetivos para prever
estados afetivos dos alunos a partir de um conjunto de caracteristicas das atividades
executadas.

A Figura 1 apresenta as pesquisas discutidas nesta se¢do por meio de um mapa
mental, identificando os autores, a obten¢do da base de dados, os algoritmos trabalhados
e os principais objetivos alcancados.

Figura 1. Mapa mental sobre os trabalhos relacionados

|dentificaram que a participacdo
dos alunos em foruns pode
ldentificaram a acuracia das impactar no seu desernpenho final.
metricas de avaliagio de
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Possibilitaram caminhos na geracio das mesma Identificaram atrl!::utos
mais formais para designers k-means. HC. relevantes correlacionados
construirem aprendizagens EM, JRip, J48, ao bom{'mz_au desempenho
perceptivas, contribuindo Apriori Random Forest academico de alunos
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de um conjunto de especificas dos mesmos
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Observa-se que os trabalhos apresentados buscam seus dados para andlise, no
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geral, a partir de informagdes e respostas de alunos. Os autores utilizaram métodos como
pesquisa ao publico (desde que o publico esteja inserido no ambiente educacional), dados
de alunos de universidades, e a maioria das pesquisas extrairam as informagdes de
ferramentas educacionais, pois essas plataformas produzem grande quantidade de dados
e fornecem a possibilidade de encontrar informagdes importantes.

Também se pode concluir que os trabalhos implementam diferentes algoritmos,
pois existem diversas implementa¢des para um mesmo segmento da AM (classificacao,
agrupamento, associa¢ao), o que possibilita diversificar a escolha dos algoritmos para
utilizagdo. Os algoritmos de classifica¢ao e agrupamento aparecem em maior quantidade
de aplicagdes e alguns fazem uso de algoritmos de associagdo. Ainda, como resultados,
as pesquisas buscam identificar critérios para avaliagdo e melhorias no ensino,
recuperagao de informagdes e obtencao de critérios para aprimoramento de ferramentas.

3. Metodologia

A Figura 2 ilustra a metodologia utilizada para os experimentos. O processo foi
baseado no método CRISP DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
(WIRTH, HIPP, 2000), abordando as fases: 1. Entendimento do Problema, 2.
Compreensao dos Dados, 3. Preparacao dos Dados, 4. Modelagem e 5. Avaliacao.

Figura 2. Metodologia para execucio dos experimentos
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O conjunto de dados para este trabalho foi obtido por meio de uma pesquisa com
alunos do ensino superior presencial (graduacdo e pos-graduacdo). Os dados foram
coletados a partir de um formulério desenvolvido na plataforma Google Forms, e foi
divulgado publicamente via redes sociais, em paginas e grupos de universidades no
Facebook, além de Whatsapp e E-mail. O periodo de coleta dos dados se deu no més de
abril de 2020 até o fim do mesmo, sendo as datas de 19/04/2020 até 27/04/2020. Como o
formulario foi divulgado na forma online, foi possivel analisar os registros da base e
informagdes incompletas, erradas, que ndo pareciam ser verdadeiras ou que nao
condiziam com as esperadas foram removidas dos dados finais.

A base foi nomeada como ead superior pandemia, formada por 30 questdes,
sendo estas os respectivos atributos. Ao fim, um total de 483 respostas foram coletadas
dos alunos do ensino superior presencial, constituindo os registros da base. A Figura 3
apresenta uma descri¢ao dos atributos do conjunto de dados desenvolvido por categorias.
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Figura 3 — Descri¢do do Conjunto de Dados ead _superior_pandemia
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A base ¢ formada, quase que em sua totalidade, por atributos nominais. Assim,
fez-se necessario transformar os valores dos atributos para posterior aplicacdo dos
algoritmos de aprendizado de maquina. Como houve respostas abertas, os valores foram
codificados criando-se uma representacdo numérica para cada valor do atributo, na qual
todas as possibilidades de respostas das questdes foram identificadas e enumeradas. Apos
este processo, foi aplicado ao conjunto a normalizagao min-max (HAN, KAMBER, 2006)
para normalizar os valores e submeté-los a execugdo dos algoritmos.

Os experimentos foram realizados no software Weka versao 3.8.4. O Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) ¢ um pacote composto por um conjunto
de implementag¢des de diversos algoritmos de Mineracao de Dados (BOUCKAERT et al.,
2018). Os algoritmos trabalhados foram executados utilizando os pardmetros de
configuragdo padrao do Weka. Apds a etapa de Preparacao dos Dados, estes foram
submetidos a aplica¢do dos algoritmos de aprendizagem de maquina referente a fase de

Modelagem.
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Os algoritmos Self-organizing maps (SOM), e k-means (k-means clustering)
foram usados para o experimento. Tais algoritmos foram escolhidos porque apresentam
bons resultados em trabalhos na literatura. O algoritmo SOM foi usado para determinar
automaticamente uma quantidade de grupos, sendo gerado 4 agrupamentos. Para o -
means, as escolhas dos valores de & consideraram a quantidade de agrupamentos gerados
anteriormente pelo SOM, sendo estes k=3 e k=5, a fim de trabalhar em proporg¢des
proximas um do outro.

4. Resultados

Para representar os resultados dos experimentos utilizou-se a sigla Ci-ALG em
que i corresponde a variacdo da quantidade de cluster gerados pelos algoritmos e ALG ¢
o algoritmo de agrupamento utilizado. O algoritmo SOM gerou 4 grupos, logo t€ém-se as
seguintes representacdes: CO-SOM, C1-SOM, C2-SOM e C3-SOM. Para o algoritmo -
means, t€ém-se: C0-k3, C1-k3 e C2-k3 usando k=3 ¢ C0-k5, C1-k5, C2-k5, C3-k5 e C4-
k5 para k=5. A Tabela 1 apresenta a quantidade de instancias atribuidas, para cada grupo
gerado, pelos algoritmos de agrupamento.

Tabela 1 — Resultado dos agrupamentos sendo os clusters e suas quantidade de instancias

Algoritmos SOM k=3 k=5
C0- C1- C2- (C3- |C0- C1- C2- |CO- C1- C2- C3- C4-

Grupos SOM SOM SOM SOM | k3 k3 k3 | k5 k5 k5 k5 K5
Quantida(.le de 138 150 93 102 | 125 154 204 | 91 67 119 165 41
Instancias

A partir dos grupos gerados, foram analisados os respectivos valores de cada um
dos atributos em cada grupo com o objetivo de identificar os valores mais predominantes
nas caracteristicas, i.e., os atributos da base, possibilitando realizar uma andlise dos
grupos e dos individuos.

4.1 Discussao dos Resultados

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados alcancados pelo SOM e k-means.

4.1.1. Resultados SOM

O algoritmo SOM gerou quatro agrupamentos. Os grupos CO-SOM e C2-SOM se
mostraram contrarios a aplicagdo EAD tanto durante a época de pandemia quanto fora
dela. C1-SOM e C3-SOM se mostraram mais favoraveis, com C1-SOM a favor do EAD
apenas durante a época de pandemia e o C3-SOM a favor em ambas as situagdes. A Figura
4 apresenta alguns dos atributos que dividiram os grupos CO-SOM e C2-SOM.

Figura 4 - Diferencas entre os grupos C0-SOM e C2-SOM

do aluno EAD favo raveis

favoraveis
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Observa-se que as caracteristicas como ‘foco para ead’, ‘sanar duvidas ead’,
‘nivel perfil aluno ead’, ‘lugar calmo’ e ‘uso_software educativo’, foram alguns dos
divisores desses grupos, onde as pessoas inseridas no grupo C0-SOM mostraram indices
maiores de dificuldade e as do C2-SOM com menores. A Figura 5 apresenta os atributos
que dividiram os grupos C1-SOM e C3-SOM.

Figura 5 - Diferencas entre os grupos C1-SOM e C3-SOM

do aluno EAD

acteristicas
favoraveis

c1-SOMm C3-50
Grupos

Nos agrupamentos C1-SOM e C3-SOM, as caracteristicas
‘nivel perfil aluno ead’ e ‘desvantagem suspensao aulas’ separaram o0s grupos.
Individuos com mais caracteristicas de adaptacdo compuseram o C3-SOM. O C1-SOM
selecionou individuos que possuiram alguma desvantagem por conta da suspensdo das
aulas.

4.1.2. Resultados k-means

Para o k-means com k=3, os grupos C0-k3 e C1-k3 selecionaram individuos que
optariam pelo EAD durante pandemia, mas nao fora dela, e o C2-k3 selecionou individuos
que ndo optariam em nenhuma das ocasides. A Figura 6 apresenta os atributos que
dividiram os trés agrupamentos gerados.

Figura 6 - Diferencas entre os grupos C0-k3, C1-k3 e C2-k3
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Analisando algumas caracteristicas dos trés agrupamentos o atributo ‘sexo’ e
‘animo_para_atividades ead’ foram caracterizados como principais separadores entre os
clusters. Em relacijo a (C2-k3, caracteristicas como  ‘foco para ead’,
‘sanar_duvidas_ead’, ‘doenca psicologica’, ‘nivel perfil aluno ead’ e, se possui
‘lugar calmo’ foram fatores negativos mais presentes nesse grupo.

Para k=5, os agrupamentos C0-k5 e C4-k5 foram compostos por individuos que
optariam apenas pelo EAD durante pandemia. Nos grupos C1-k5 e C2-k5, os individuos
ndo optariam pelo EAD em ambas as situagdes, e no grupo C3-k5, separados os
individuos que optariam pelo EAD durante pandemia e fora dela. A Figura 7 apresenta
os atributos que dividiram os grupos C0-k5 e C4-k5.

Figura 7 - Diferencas entre os grupos C0-k5 e C4-k5
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Entre estes grupos observou-se que os atributos ‘nivel academico’,
‘situacao_emprego’ e ‘nivel estimulo negativo estresse’ influenciaram a divisao dos
individuos, sendo o grupo C0-k5 formado por pessoas a nivel de graduacdo e menos
adaptaveis a metodologia e o grupo C4-k5 individuos mais velhos, na maioria da pds-
graduagdo e com caracteristicas mais positivas em relacdo ao EAD. A Figura 8 apresenta
os atributos que separaram os grupos C1-k5 e C2-k5.

Figura 8 - Diferencas entre os grupos C1-k5 e C2-kS
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Nestes grupos poucas discrepancias foram encontradas entre os individuos, pois
possuem quase as mesmas caracteristicas, os atributos ‘grupo de risco covidl9’ e
‘doenca_psicologica’ foram os principais divisores entre esses agrupamentos. A Figura 9
denota as caracteristicas para o grupo C3-kS.

Figura 9 — Caracteristicas mais favoraveis do grupo C3-k5
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Por fim, o grupo C3-k5 ¢ composto por individuos a favor dos métodos EAD, as
caracteristicas ‘foco para ead’, ‘nivel perfil aluno ead’,

‘adaptabilidade ferramentas ead’ e ‘nivel estimulo negativo estresse’ foram fatores
mais positivos em relacdo aos outros quatro agrupamentos.

4.2. Discussao Comparativa

A experimentacao com diferentes algoritmos possibilitou gerar diversas saidas
para comparagao das informagdes descobertas. Os resultados classificaram individuos de
acordo com caracteristicas positivas e negativas em relacdo a fatores de adaptacdo,
condigdes psicoldgicas e condigdes estruturais. Analisou-se que individuos ndo adeptos
ao EAD, em sua maioria, possuiam maiores estimulos negativos do estresse, média
adaptagdo as ferramentas, relataram davidas quanto a aplica¢do de softwares educativos
para auxilio das atividades, mostraram-se mais dependentes por considerarem a interacao
presencial com os professores fundamental, além de apresentarem baixos niveis de perfil
do aluno EAD. Caracteristicas como doenga psicoldgica e se possuiam lugar calmo para
realizar as atividades também se mostraram importantes.

Entre os individuos adeptos ao EAD, estes exibiram maiores caracteristicas de
perfil do aluno EAD, facil adaptacdo para as ferramentas, optam pelo uso do software
educativo, relataram poucos estimulos negativos do estresse € mostram ser mais
independentes, sdo mais autogerenciaveis. Em alguns casos a idade se mostrou relevante,
classificando individuos mais jovens como menos adeptos, assim como individuos de
maior grau académico como mais adeptos a metodologia. Também, foi possivel inferir
que muitos alunos podem ainda nao estar preparados para aplicagdo da metodologia EAD,
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e apenas optariam por esta por conta de alguma desvantagem ocasionada pela suspensdo
das aulas presenciais. Por fim, foi possivel realizar uma proje¢ao de divisao dos grupos
estipulada por meio dos resultados, projetando ao fim trés grupos, sendo estes formados
por pessoas que optariam pelo método EAD durante a pandemia e fora de pandemia, outro
composto por pessoas que optariam pelo EAD apenas durante a pandemia e o ultimo
composto por pessoas que nao optariam pelo EAD em ambas as situagoes.

5. Conclusoes

As caracteristicas descobertas na tentativa de modelar o perfil dos estudantes em
relacdo ao EAD durante a época de pandemia, foram trabalhadas em dados académicos e
pessoais de alunos de diferentes universidades. Os resultados mostraram alunos em
condi¢des mais adversas de adaptagdo, economica, psicoldgica ou de acesso com menor
animo para desenvolver as atividades. Alunos com boas condigdes de acesso,
infraestrutura, vinculo com a institui¢ao de ensino e melhor adaptabilidade mostraram-se
mais engajados com a metodologia EAD. Apesar da resposta positiva de diversos alunos,
muitos escolheram em nao optar pelo método EAD, mesmo apresentando bons niveis de
adaptagdo, o que leva a uma busca por maiores informagdes sobre estes estudantes.

Como trabalhos futuros, € possivel acrescentar questdes em relacdo as atividades
praticas e teoricas dos cursos, buscando entender o nivel de ocorréncias destas aulas e
aplicar uma analise para selecdo de caracteristicas/atributos da base para eliminar
variaveis que mostram pouca contribuicdo com a tarefa desejada.
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