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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo demonstrar o uso de algoritmos de aprendizado de maquina
no processo de ensino-aprendizagem. Fornecemos um conjunto de materiais (algoritmos e
conjunto de dados) para possibilitar a reproducdo dos nossos experimentos com as principais
técnicas de aprendizado de maquina. Além disso, foram produzidos tutoriais sobre como esses
materiais podem ser utilizados para resolver alguns problemas relacionados ao processo de
ensino e aprendizado, assim como aprofundar no entendimento desses problemas. Este estudo
possibilita melhorar a experiéncia de aprendizagem e apoiar a tomada de decisdo sobre
adaptacGes do conteldo da aula ou das estratégias de ensino, fornecendo instrumentos
eficientes e precisos para previsdao de desempenho do aluno. Nossos experimentos foram
executados em um conjunto de dados sintéticos de 395 alunos, contendo dentre outras
propriedades, preferéncias por tipos de objetos de aprendizagem. Neste contexto, trés tarefas
de aprendizado de maquina foram consideradas: agrupamento, classificacdo e regressao
linear. Nossos resultados revelaram meios para descobrir novos conhecimentos para
satisfazer, prever e recomendar melhor as preferéncias especificas de cada aluno por tipos de
objetos de aprendizagem.

Palavras-chave: Aprendizagem personalizada. Aprendizado de maéaquina. Agrupamento.

Classificacdo. Regressao linear.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN EDUCATION: machine learning

applications to support adaptive learning

ABSTRACT

This work aims to demonstrate the use of machine learning algorithms in the teaching-
learning process. We provide a set of materials (algorithms and dataset) to enable the
reproduction of our experiments with the main machine learning techniques. In addition,
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tutorials were produced on how these materials can be used to solve some problems related to
the teaching and learning process, as well as to deepen the understanding of these problems.
This study makes it possible to improve the learning experience and support decision making
on adaptations of the content of the lesson or teaching strategies, providing efficient and
accurate instruments for predicting student performance. Our experiments were carried out on
a synthetic dataset of 395 students, containing, among other properties, preferences for types
of learning objects. In this context, three machine learning tasks were considered: clustering,
classification and linear regression. Our results revealed patterns of information that allow us
to better satisfy, predict and recommend each student's specific preferences for types of
learning objects.

Keywords: Personalized learning. Machine learning. Clustering. Classification. Linear
regression.
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1. INTRODUCAO

Diversas solucbes baseadas em inteligéncia artificial (IA) possibilitam avancos em
ambientes educacionais, pois podem informar melhor e mais rapidamente os alunos,
professores e suas instituicbes e ajuda-los a prover beneficios na aprendizagem e no sucesso
dos resultados educacionais. Por exemplo, com uso de algoritmos de IA, é possivel prever,
personalizar e recomendar tecnologias educacionais utilizadas em processos de ensino-
aprendizagem e escolhas pedagdgicas com base nas necessidades de cada aluno.

Assim, 0 uso de inteligéncia artificial e, mais especificamente, de algoritmos de
aprendizado de maquina no processo de ensino-aprendizagem oportuniza ao educador
descobrir mais rapidamente conhecimentos novos a partir de padrdes ocultos nos dados brutos
coletados no ambiente educacional. Portanto, pode ser aprimorada a percep¢do do docente
sobre a sala de aula e sobre 0 comportamento dos alunos, além de possibilitar novos caminhos
de aprendizagem, bem como refinar os métodos de aprendizagem a partir da tomada de
decises orientadas por dados (Romero, 2013; Lin, 2013).

Ao estudante, tais algoritmos oportunizam melhorar a experiéncia de aprendizagem,
enriquecendo os instrumentos de ensino e de avaliagdo com caracteristicas mais atrativas.
Nesse contexto, as interacfes comportamentais entre professores e alunos podem ser apoiadas
por objetos de aprendizagem com interfaces mais personalizadas, inteligentes, interativas,
dindmicas e que favorecem a colaboracdo (Castro, 2016; Ciolacu, 2017). Assim, é possivel
tornar as tecnologias educacionais tdo motivadoras quanto aquelas usadas para outros
propdsitos e que geralmente desviam a aten¢do do aluno, como 0s jogos eletrénicos e as redes
sociais online. Dentre as tarefas realizadas por esses algoritmos estdo as de agrupamento,
classificacéo e regressdo linear.

As tarefas de agrupamento (clustering) ou de deteccdo de comunidades (community
detection ou graph clustering) consistem em particionar o conjunto de entidades presentes nos
dados em grupos (ou comunidades), seguindo alguma funcédo de dissimilaridade (Ledo et al.,
2018). Assim, um algoritmo de agrupamento procura atribuir a um mesmo grupo, entidades
muito semelhantes, enquanto em grupos distintos, estdo entidades tdo diferentes quanto
possivel (Zaki e Meira, 2020).

Por meio da tarefa de agrupamento, é possivel identificar, por exemplo, grupos de
alunos que possuem semelhangas em suas preferéncias por objetos de aprendizagem. Para

iSso, primeiro € preciso representar a preferéncia por um tipo de objeto em um valor
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numérico, por exemplo, a nota atribuida pelo aluno para o nivel de satisfacdo que o tipo de

objeto tem para seu aprendizado. A seguir, a Figura 1 ilustra a aplicacdo da tarefa de

agrupamento.
Figura 1- Exemplo de aplicacdo do agrupamento de dados
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Fonte: proprio autor

Observa-se primeiramente na Figura 1 (a), o conjunto de dados, apresentado na tabela
que relaciona os estudantes as suas preferéncias por diferentes tipos de objetos de
aprendizagem como aqueles baseados em texto ou video. Em seguida, na Figura 1 (b),
observa-se a representacao grafica dos dados, a partir da aplicacdo da tarefa de agrupamento,
onde cada ponto representa um aluno e cada cor, o grupo (cluster) em que cada aluno foi
associado, conforme preferéncias: grupo 1, alunos que preferem objetos baseados em texto;
grupo 2 e 5, em video; grupo 3, preferem ambos e; grupo 4, alunos que tém menor preferéncia
por ambos tipos de objetos.

Assim, pode ser fornecido a cada grupo de alunos, os objetos que mais satisfacam suas
preferéncias, por exemplo: aos alunos do grupo 1, podem ser fornecidas mais atividades de
leitura de texto; aos dos grupos 2 e 5, mais atividades com videos; aos do grupo 3, pelo menos
um desses dois tipos de objetos de aprendizagem e; aos alunos do grupo 4, sera preciso
fornecer algum outro tipo de objeto de aprendizagem, diferente de video e texto.

Quanto a tarefa de classificagdo, para RAUDY'S (2012), a mesma busca solucionar o
problema de identificar a que classe uma entidade pertence dentre um conjunto de
possibilidades, a partir do histérico de dados obtidos, por exemplo, de um ambiente

educacional. Assim, a tarefa de classificacdo, conforme ilustrado na Figura 2, pode ser
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aplicada sobre os dados de preferéncias por objetos de aprendizagem, incluindo as

informacdes descobertas pela técnica de agrupamento.

Figura 2 - Exemplo de classificacéo
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Fonte: préprio autor

Para esta aplicagcdo, primeiro devem ser identificados os grupos de alunos com
preferéncias similares por tipos de objetos de aprendizagem (utilizando a técnica de
agrupamento). Em seguida, cada grupo deve ser associado a uma classe ou estratégia de
aprendizagem que permita extrair o melhor aproveitamento dos alunos considerando o estilo
de aprendizagem® do grupo a que pertencem.

A partir desses dados, o algoritmo gera um modelo de classificacdo dos estilos de
aprendizagem dos alunos a partir das suas preferéncias por objetos de aprendizagem. Ent&o,
esse modelo pode ser utilizado sobre as preferéncias de um estudante, para sugerir
automaticamente (classificar) o seu estilo de aprendizagem, quando esse estilo ndo for
declarado previamente.

A tarefa de regressao, por sua vez, pode ser entendida segundo Menezes et al. (2018)
como um modelo de equacdo linear que descreve a relagdo entre duas ou mais variaveis. Um
exemplo de utilizacdo desta tarefa é quando pretende-se prever a satisfacdo de uma proposta
de personalizacdo de aprendizagem.

Para isso, utiliza-se de um modelo de regressdo, conforme Figura 3, para estimar o
desempenho dos alunos em fungdo da quantidade de objetos de aprendizagem
disponibilizados para eles. Para gerar um modelo como esse é preciso considerar os valores
historicos das quantidades de objetos utilizados em um determinado periodo e 0 desempenho

obtido por cada aluno ao utilizar esses objetos. Note que o experimento deve ser conduzido

6 Sdo exemplos de estilos de aprendizagem: o visual (que estimulam a visdo); o auditivo (ouvindo uma
explicacdo); o artistico (permitindo a produgdo criativa); o cinestésico (em atividades tateis e com movimentos
corporais).
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considerando os estilos de aprendizagem. Por isso, deve ser analisado individualmente para

cada grupo de alunos com preferéncias similares por objetos de aprendizagem.

Figura 3 - Utilizacdo da regressao linear para estimar o rendimento a partir da satisfacio das preferéncias
por tipos de objetos de aprendizagem.
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Vale destacar que os exemplos descritos anteriormente ilustram algumas aplicagdes de
algoritmos sobre dados hipotéticos em razdo das particularidades deste tipo de informacéo a
cada contexto educacional. Além disso, diante da diversidade de tarefas que podem ser
aplicadas, surgem dois principais desafios.

Primeiro, é necessario conhecer cada uma dessas tarefas de modo que possa escolher
a mais adequada para resolver um tipo de problema especifico. Em seguida, é preciso modelar
um problema educacional real para ser solucionado pela tarefa escolhida. Note que, podem
existir outros aspectos que devem ser considerados na aplicacdo de uma tarefa de 1A, como a
escolha do melhor algoritmo dentre os multiplos que se diferenciam em eficiéncia e eficacia
(Ledo et al., 2020). Apesar disso, deixamos para aprofundar sobre esses aspectos nos
materiais complementares e na continuidade deste trabalho, por exigir dos profissionais da
educacdo conhecimentos muito especificos da area da computag&o.

Assim, o objetivo deste trabalho é relevar aspectos gerais da aplica¢do de algumas das
principais técnicas de aprendizado de maquina para a descoberta de novos conhecimentos no
ambiente educacional. Especificamente, objetiva-se apresentar essas técnicas e favorecer o

Seu uso para apoiar o processo de ensino e aprendizagem.

ISSN 2764-300X ReviVale | Araguai | v. I | n. 1| set. 2020/fev. 2021 6




INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA EDUCACAO:
aplicacdes do aprendizado de maquina para
apoiar a aprendizagem adaptativa

As principais contribuicdes deste trabalho sdo: um conjunto de materiais (algoritmos e
dados) para demonstracdo de uso das principais técnicas de aprendizado de maquina e
reproducdo dos nossos experimentos; instrucbes sobre como esses materiais podem ser
utilizados para resolver alguns desafios importantes relacionados ao processo de ensino e
aprendizagem, assim como buscar o entendimento desses desafios.

Ademais, o estudo sobre a aplicacdo de algoritmos de inteligéncia artificial na
educacéo se justifica por possibilitar melhorar a experiéncia de aprendizagem do estudante e
apoiar a tomada de decisdo do professor sobre adaptagdes do conteido da aula ou das
estratégias de ensino e por fornecer instrumentos eficientes e precisos para previsdo de

desempenho.
2. TRABALHOS RELACIONADOS

Diversas pesquisas que aplicam a inteligéncia artificial na educagéo foram conduzidas
com diferentes abordagens e técnicas como o agrupamento (Ciolacu, 2017) e a classificacdo
(Lin et al., 2013). Esses estudos buscam, através da 1A, melhorar a formacdo de conteudo
(Adamu, 2018), sistematizar o aprendizado adaptavel (Lin et al.,, 2013) ou descobrir
conhecimento sobre o desempenho dos alunos (Ciolacu, 2017). Contudo, ndo observamos
nesses estudos o foco em facilitar para que o usuario comum verifique e compreenda 0s seus
resultados produzidos e para que possa replicar seus experimentos. Também carecem de
instrucGes e materiais adequados para que esse tipo de usuario possa adaptar as aplicagdes
propostas a natureza dindmica do processo de ensino e aprendizado. Em geral, esses trabalhos
sdo mais direcionados a verificar o desempenho das técnicas, deixando a facilitacdo de uso em
segundo plano. Note que nem sempre a técnica mais eficiente serd a mais facil de ser

compreendida e utilizada por profissionais de outras areas.
3. METODOLOGIA

Para aplicar aprendizado de maquina em contextos de ensino e aprendizagem, seréo
utilizados algoritmos que executam diferentes tarefas e sobre um conjunto de dados sintéticos,
ou seja, dados gerados a partir de modelos computacionais. Assim, as tarefas e algoritmos
correspondentes selecionados para este estudo sdo: agrupamento com K-Means; classificacdo
com arvore de decisdo e regressdo linear com a funcdo dos minimos quadrados.

O K-Means € um dos mais simples e populares algoritmos de agrupamento baseados

no paradigma de representacéo. Por isso, esse algoritmo foi escolhido para uso neste trabalho,
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considerando o proposito de iniciar educadores de diferentes areas na utilizacdo de
aprendizado de maquina. A intuicdo do algoritmo K-Means se baseia em primeiro, escolher
aleatoriamente uma posicao inicial para os k centroides (cada um representando um grupo
distinto) e a partir dai, iterar a associacao de cada ponto ao grupo que possui 0 centride mais
préximo e mover o centrdide para o ponto medio dos membros do seu grupo.

Essas iteracOes sdo feitas até a posicdo de todos os centroides convergirem (nédo
movem mais ou atingiram uma quantidade de movimentos pré estabelecida). Mais
formalmente, dado um conjunto de dados D com n pontos p; (que representam entidades
como alunos) em um espaco d-dimensional, e dado o nimero k de grupos desejados, 0
objetivo desse algoritmo € particionar o conjunto de dados em k grupos (agrupamento)
denotados como C = {Cy, C,, ..., Ci}. Além disso, em cada grupo C; existe o centroide pj, um
ponto médio representativo de todos os pontos do grupo, ou seja, i = 1/m; Zp ce. Pi

5 &4

onde nj= |C;|, corresponde ao nimero de pontos no grupo Ci.
3.1. CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado neste trabalho constitui registros que representam
propriedades de 396 alunos, geradas por modelos computacionais (dados sintéticos). Essas
propriedades sdo descritas na Tabela 1, e foram geradas por dois modelos matematicos
distintos.

O primeiro modelo (rotulado na Tabela 1 como RL) é uma combinacéo linear aleatoria
esparsa de propriedades, com ruido. Essas propriedades simulam o desempenho de alunos em
funcdo da qualidade atribuida por eles aos objetos de aprendizagem utilizados em um periodo
de um curso.

O segundo modelo (rotulado na Tabela 1 como CL) corresponde a 10 atributos com
valores que variam de 1 a 10 representando a preferéncia dos alunos sobre 10 tipos de objetos

de aprendizagem.

Tabela 1 — Propriedades do conjunto de dados sintéticos

Rétulo Descricédo Int\?;\llgrlgsde Modelo
Student Identificador do estudante 1a395 NA
pref_audio Preferéncia por objeto baseado em audio 0al0 CL
pref_image Preferéncia por imagens 0al0 CL
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pref_infographic Preferéncia por graficos, diagramas 0alo0 CL
pref_games Preferéncia por atividades baseadas em jogos 0al0 CL
pref_webpgs Preferéncia por paginas web 0al0 CL
pref_table Preferéncia por tabelas 0al0 CL
pref_text Preferéncia por leitura de textos 0al0 CL
pref_tutorial Preferéncia por tutoriais de ensino 0al0 CL
pref_video Preferéncia em assistir videos 0al0 CL
pref_forum Preferéncia em participagdo em féruns 0al0 CL
IRA indice de rendimento académico O0al RL
pref_avg Estimativa de preferéncia 0alo RL

Fonte: préprio autor

Note que decidiu-se utilizar dados sintéticos para essas propriedades em razdo da
dificuldade de coletar ou encontrar disponivel todas elas. Além disso, para a proposta deste
trabalho, a interpretacdo dos valores contidos nesses dados ndo € relevante, pois ndo
influencia na obtencdo e na qualidade dos resultados. A experimentacdo fez uso dos dados

sintéticos, modelados considerando os seguintes cenarios hipotéticos de coleta de dados:
3.1.1. Cenério 1: preferéncias por tipos de objetos de aprendizagem

1.  Oferecer 10 diferentes tipos de objetos de aprendizagem (ex: imagem, infogréfico,
jogos, web pages, tabela, texto, tutorial, video e férum).
2.  Pedir a cada aluno para atribuir uma nota de 0 a 10 para cada tipo de objeto de

aprendizagem, conforme sua preferéncia.
3.1.2. Cenério 2: satisfacdo por uso de objetos de aprendizagem e rendimento do aprendizado

1.  Planejar para uma aula, uma atividade que faca uso de diferentes tipos de objetos de
aprendizagem.

2.  Ofereca a cada aluno, um objeto de aprendizagem diferente, selecionado aleatoriamente,
dentre os disponiveis.

3. Apos a interacdo do aluno com o objeto, avalie seu rendimento no entendimento do

conteddo da aula. Repita até o passo 3 por 10 aulas.
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4.  Analise o0s objetos que foram oferecidos ao longo das 10 aulas e calcule o percentual de

satisfacdo de cada um deles, para cada aluno. Para isso, considere a nota atribuida por

cada aluno no experimento do Cenério 1 de cada objeto que ele utilizou no Cenério 2.

Considere também, a nota correspondente que o aluno obteve em cada atividade
(rendimento).

Note que, estes cenarios podem ser adaptados para atender outros objetivos do

processo de ensino e aprendizagem, ou para fazer uso de uma metodologia diferente de coleta

de dados. Além disso, é importante lembrar que, em um cenario real, 0s experimentos

precisam estar autorizados por um comité de ética em pesquisa.
3.2. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Os algoritmos utilizados neste trabalho foram selecionados dentre os mais populares
para cada uma das trés tarefas consideradas. Constituem algoritmos de aprendizado de
maquina que podem ter sua implementacdo encontrada facilmente em diferentes linguagens
de programacdo ou em ferramentas de mineracdo de dados como o Weka, Octave, Neural
Designer, dentre outros. A seguir, descrevemos cada um desses algoritmos em suas

respectivas tarefas.
3.2.1. Agrupamento

Na escolha do algoritmo para agrupamento das preferéncias por objetos de
aprendizagem foi considerada a possibilidade de formar grupos de tamanhos aproximados,
como normalmente ocorre em uma sala de aula. Assim, torna-se possivel, além de identificar
preferéncias similares para recomendacdo de tipos de objetos, ainda possibilita ter uma
referéncia para sugerir membros de grupos em atividades colaborativas orientadas a diferentes

atividades, como em metodologias como a de rotacéo por estacoes (Valente, 2018).

Para a escolha da quantidade de grupos de alunos, foi utilizado o método do cotovelo.
O método do cotovelo permite buscar o melhor nimero de grupos para um agrupamento que é
aquele que possui menor valor possivel para a soma dos quadrados dentro dos grupos (do
inglés, within-clusters sum-of-squares — wcss). A Figura 4 ilustra os diferentes valores de

wcss, para quantidades de grupos variando de 1 a 10.

ISSN 2764-300X ReviVale | Araguai | v. I | n. 1| set. 2020/fev. 2021
10



INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA EDUCACAO:
aplicacdes do aprendizado de maquina para
apoiar a aprendizagem adaptativa

Figura 4 - Anélise de agrupamento.
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Fonte: préprio autor

Ao analisar os agrupamentos sobre o conjunto de dados sintéticos apresentados na
Figura 4, observa-se que aqueles que possuem o menor valor possivel para wcss possuem 5, 6,
8, 9 ou 10 grupos. Dentre esses, foi escolhido o menor nimero de agrupamentos, ou seja, com
5 grupos. Isso significa que cinco perfis distintos poderdo ser identificados com base em
respostas dos alunos sobre suas preferéncias por tipos de objetos de aprendizagem.

Apesar da analise de agrupamento considerar 10 diferentes tipos de objetos de
aprendizagem, cada um representando uma dimensdo, apenas poucas dimensdes podem ser
facilmente visualizadas simultaneamente devido as limitacBes da percep¢do humana. Por
outro lado, os exemplos da Figura 5 que ilustram diversas perspetivas dos grupos em 3
dimensGes, permitem perceber que esses cinco grupos sdo muito bem definidos, o que
corrobora o baixo valor da wcss. Na pratica, isso significa que € importante personalizar 0s
tipos de objetos de aprendizagem para alunos que apresentam perfis como esses dos nossos
dados sintéticos, pois eles possuem preferéncias diversas, mas que podem ser atendidas de

forma otimizada através do uso da andlise de agrupamentos.
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Figura 5 - Visualizacdo tridimensional do agrupamento de preferéncias, sob trés das possiveis
combinacgdes de tipos de objetos de aprendizagem.
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Dessa forma, também é possivel fazer essa analise manualmente pelo professor,
usando algumas poucas horas para trabalhar sobre os dados informados pelos alunos para
obter informacdes adicionais que contribuem com sua aula. Além disso, observe que as
caracteristicas de dados sintéticos como os que utilizamos facilitam a interpretacdo de sua
visualizacdo, o que é favoravel ao proposito de demonstracdo deste trabalho. Por fim, um
algoritmo de aprendizado de maquina pode ser utilizado sobre um conjunto de dados com
muito mais registros de alunos, mais dimensdes e com valores ndo tdo bem comportados
como esses que utilizamos. Ainda assim, € possivel obter estatisticas e extrair em poucos
segundos agrupamentos de boa qualidade e suas visualizacGes, 0 que seria inviavel de ser

feito em pouco tempo sem o uso de técnicas adequadas.
3.2.2. Classificagéo

Para a tarefa de classificacdo de dados, foi escolhida a técnica de arvore de decisdo
(decision tree), que é considerada como uma das mais intuitivas e de alta interpretabilidade.
Essa técnica pode ser definida como um nodo de decisdo que contém um teste, uma pergunta,
sobre cada atributo de dados. Para cada resultado deste teste existe uma ligacdo para
determinado conjunto de registros de dados. Cada conjunto tem uma estrutura de teste até o
resultado final, como na Figura 2, onde o algoritmo classifica os alunos em trés grupos com
base no teste verificando a nota de cada um. O método utilizado para gerar a arvore foi o
particionamento recursivo (BREIMAN et al., 1984).
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3.2.3. Regressao Linear

A regressao linear € um modelo que permite estimar o valor de uma variavel em um
hiperplano p-dimensional referente as variaveis explicativas (Menezes et al., 2018). Mais

formalmente temos:

Z wz /80 + /613311 + 62337,2 + .+ Bpxzp)

onde Y é o componente resposta, S, o, ..., fp S80 0s estimadores que minimizam a fungéo de
minimos quadrados ponderados (MQP) e w; é o desvio ponderado. Este método é interessante
de ser aplicado quando é verificado um alto grau de relacionamento entre as variaveis

explicativas. Para isso, deve ser feito um estudo de correlacéo.
4. RESULTADOS

A seguir, sdo apresentados os resultados da execucdo de cada uma das técnicas de
aprendizado de maquina sobre o conjunto de dados sintéticos de alunos. Além disso, esse
conjunto de dados foi disponibilizado publicamente’. O sumério das preferéncias contidas

nesse conjunto de dados é apresentado na Figura 6.

Figura 6 - Estatistica geral das preferéncias por tipo de objetos de aprendizagem
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Fonte: préprio autor

Note que as estatisticas gerais apresentadas na Figura 6 complementam a precisdo da
percepcao imediata do professor, mas dificilmente trariam muitas informacGes novas. Por

exemplo, elas ndo informam qual o tipo de objeto de aprendizagem que os alunos mais

7 Dados, cddigo e mais instrucdes para utilizagdo dos experimentos exemplificados neste trabalho estdo
disponiveis em repositdrio pablico: <https://jcloud.net.br/url/IAEduGit2020/>.
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gostam ou 0 que menos gostam e quais estudantes possuem o mesmo perfil de preferéncias.
Vale ressaltar que seria complexo associar os alunos a grupos de tamanhos proximos com
base em suas preferéncias sem o apoio de uma técnica algoritmica adequada para identificar
0s grupos e permitir uma analise individual, como descrito a seguir.

Para responder sobre quais os principais perfis de preferéncia existem nos dados, cada
grupo de alunos foi analisado individualmente. Assim, além das estatisticas gerais deste
conjunto de dados, sdo descritas a seguir as preferéncias compartilhadas por alunos que
pertencem a um mesmo grupo. Além disso, a partir da anélise de agrupamento foi possivel
verificar quais os objetos prevalecem nas preferéncias e quais os que seriam fundamentais
para satisfazer os alunos. Foi observado que pelo menos um dos objetos video, audio ou
férum, sdo preferidos por todos os grupos, pois em todos 0s grupos um ou mais desses objetos
receberam nota acima de 8 em relagdo a preferéncia. Para alunos pertencentes a grupos com
essas descricdes, pode ser direcionado contedtdo em midias mais apropriadas assim como
atividades colaborativas que envolvam o uso dessas midias.

Uma situacdo natural na analise da preferéncia sobre objetos de aprendizagem é a de
oferecer aos alunos aquele objeto que possui a maior estimativa de preferéncia das notas na
consulta de opinido desses alunos. Isso pode ser facilmente obtido na estatistica geral ao
analisar os maiores valores de média (circulo no boxplot da Figura 6) e de mediana. Assim,
conforme a Figura 6, 0s objetos dos tipos video e games estdo dentre os preferidos.

Contudo, essa analise geral e prematura deixou passar despercebido algo importante
que pode ser verificado na analise de agrupamento: parte consideravel dos alunos tem maior
rejeicdo justamente a objetos desse tipo, apesar de estarem com maiores medias gerais. 1SS0
pode ser verificado ao observar individualmente cada grupo, em especial, analisando na
Figura 7 a menor preferéncia indicada nos grupos 1 e 4 por objetos do tipo video e no grupo 3
por objetos do tipo games®. Casos como esses requerem a personalizacdo das estratégias de
aprendizado para maximizar a satisfacdo do aprendizado. Note que essa analise também
permite identificar objetos pontuados por todos 0s grupos com notas razoaveis, como € 0 caso
do objeto do tipo forum.

8 Note que o aspecto importante a ser considerado neste exemplo é a vulnerabilidade da estimativa geral que
pode ocorrer em dados simulados como também em dados reais.
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Figura 7 - Estatistica das preferéncias por tipo de objetos de aprendizagem de cada grupo
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Na Figura 8 € possivel observar a arvore de decisdo obtida a partir dos dados de

preferéncia de alunos combinados com os rétulos do grupo ao qual foram associados pela

técnica de agrupamento. Esse modelo permite que novos alunos sejam classificados e em

seguida associados a um grupo sem precisar executar a técnica de agrupamento sobre 0s

dados de todos os demais alunos novamente. Além do custo computacional reduzido, o uso

deste modelo permite entender como as propriedades do aluno foram consideradas para

direciona-lo para seu grupo.
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Figura 8 - Arvore de Decisdo gerada pelo método de particionamento recursivo
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A Figura 9, ilustra a aplicacdo da regressdo linear sobre os dados sintéticos de
rendimento dos alunos em uma disciplina em funcéo da satisfacdo de suas preferéncias pelos
objetos de aprendizagem utilizados na disciplina.

Figura 9 - Modelo de regresséo: rendimento e preferéncias
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Fonte: préprio autor
Assim, na sala de aula, tal aplicacdo pode ajudar o professor a saber se o aprendizado
do aluno esta dentro do esperado (estimado pelo modelo) considerando a sua preferéncia por

tipos de objetos de aprendizagem.
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Note que, ao trabalhar com dados reais, além de permitir verificacbes como as
apresentadas anteriormente, ainda é possivel fazer a interpretacdo dos valores contidos nesses
dados e obter resultados adicionais, como padrbes de preferéncias peculiares. Além disso,
torna-se possivel que as informacgdes descobertas com apoio de algoritmos sejam aplicaveis a

um contexto especifico de ensino-aprendizagem.
5. CONCLUSAO

O presente trabalho objetivou demonstrar uso de algoritmos de aprendizado de
maquina no processo de ensino-aprendizagem atraves de experimentos executados sobre um
conjunto de dados sintéticos e de forma a favorecer a reproducdo desses experimentos.
Nossos resultados revelaram padrdes de informacBes que seriam inviaveis de serem obtidas
rapidamente sem o apoio de técnicas de aprendizado de maquina. Assim, foi possivel concluir
instrucGes acessiveis e materiais para reproducdo dos experimentos com as técnicas de
inteligéncia artificial consideradas, além de outras.

Uma limitacdo dos modelos gerados em nosso trabalho € ndo objetivar apresentar o
comportamento de alunos de um ambiente real. Apesar disso, esses dados atenderam
satisfatoriamente o objeto do trabalho e essa limitacdo pode ser facilmente superada
reproduzindo 0s nossos experimentos sobre dados coletados de um ambiente educacional real,
preferencialmente 0 mesmo onde serdo utilizados. Outra limitacdo do trabalho surge da
natureza dindmica do ambiente educacional, que pode requerer, por exemplo, habilidades
adicionais para minerar os seus dados que vdo além do entendimento das técnicas
apresentadas. Em trabalhos futuros, pretendemos executar novas tarefas de aprendizagem de
maquina, assim como demonstrar outras solucdes baseadas em inteligéncia artificial para

solucionar outros tipos de problemas no processo de ensino e aprendizagem.
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