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RESUMO

Embora um docente bem formado tenha a capacidade de adaptar a sua abordagem ao
perfil da turma, o professor necessita de um periodo razoavel para reconhecimento do perfil
da turma, bem como para identificagdo das melhores ferramentas para se adequar a este
perfil. Como esse periodo inicial de caracterizacdo e adequacdao do ferramental didatico ocorre
simultaneamente a carga horéria letiva inicial, € uma suposi¢éo razoavel que a carga horéria
inicial ndo seja aproveitada de forma 6tima, ndo devido ao corpo docente ou discente, mas
sim devido a estrutura em si. Essa utilizacdo n&o 6tima da carga horéria, pode ser tipicamente
mitigada pela experiéncia, tanto do docente, quanto do discente quanto da instituicdo. Assim,
através de um sistema de aprendizagem de maquina que auxilie o planejamento do docente
€ possivel utilizar dados histéricos de elementos do ensino, como o perfil de cada aluna e de
cada assunto da matéria, dispor de um conjunto de sugestdes para auxilid-lo a adequar suar
abordagem antes mesmo do inicio da matéria. O mesmo sistema de aprendizagem virtual,
aqui proposto, pode ainda reduzir perdas de experiencia da instituicio decorrentes de

alteracfes graves no sistema de ensino.

INTRODUCAO

A aplicacdo da aprendizagem de maquina tem sido uma é&rea de répido
desenvolvimento, permitindo sua utilizagdo nas mais diversas aplicacbes académicas e
profissionais, embora ainda existam espacos inexplorados pela mesma no auxilio ao processo
de ensino e aprendizagem. Avancos recentes foram feitos no campo da educacéo utilizando
aprendizado de maquinas, embora esse aprendizado seja orientado a educacgdo, sua
utilizagdo geralmente é orientada ao ensino e a avaliagao automatica (por um sistema digital)
dos alunos, simulando a presenca de um professor cf. Blanco e Gonzalez, 2014.

Dentre as diversas incumbéncias préprias de um docente e de sua instituicdo, se
encontra a da adaptacao do processo didatico a realidade especifica de cada turma e, na
medida do possivel, a cada aluno. Esse processo ocorre de forma orgéanica, e se desenvolve
gradualmente, & medida em que ocorrem as interacdes entre docente, discentes e estrutura

da instituicdo de ensino. A importancia da adequacéo dos ambientes de ensino aos estilos de



aprendizagem € destacada por Molina (2017) especialmente quando se trata de ambientes
com interfaces virtuais.

Todo o processo de adequacao do ensino, porém, que depende da estrutura acima
destacada, sofre perdas, toda vez que a estrutura em si sofre alguma quebra conceitual. A
mudanca de turmas a cada semestre ou ano, faz com que o processo de adequacéao precise
recomecar outra vez. Assim, dentro de uma estrutura de ensino limitada por uma carga horéaria
pré-determinada a utilizacdo dessa carga horaria no processo de ensino pode ser dividido em
duas etapas: a primeira parte sendo mais intensa em adequacdo da abordagem e do
ferramental didatico ao perfil da turma, e a segunda parte mais intensa na eficiéncia do
processo de ensino com o instrumental didatico ja personalizado ao perfil da turma — inclusas
suas individualidades.

Convém destacar que outras quebras na estrutura didatica ainda podem afetar a
adequacdo da abordagem didatica, tal como mudancas nas ementas, mudancas de
professores, inclusdo de novos alunos oriundos de outras turmas ou instituicbes ou, ainda, a
propria mudanca no perfil do corpo discente.

Este processo, repetitivo, de readequacédo da estrutura didatica implica em um continuo
ciclo de perda e recuperacédo de eficiéncia de ensino. Ou seja, a primeira parte da carga
horaria do ensino contem uma utilizagdo n&o-6tima do ferramental didatico disponivel, até que
0 mesmo seja adequado ao perfil da turma. Por sua vez, docentes e instituicdes experientes
irdo sofrer menos esta perda devido a sua capacidade de, baseado em experiéncias
anteriores, identificar mais rapidamente o perfil da turma e a abordagem de ensino 6tima. O
processo de estruturagéo didatica de uma instituicao é tratado por Molano e Martin (2017) que
identifica o processo de aprendizagem do corpo docente na utilizagdo métodos de ensino
diferenciados (como estudos de caso) para aplica-los em sala de aula.

Dentre outras funcionalidades da aprendizagem de maquinas, a mesma permite, com
base em dados historicos, identificar e classificar caracteristicas de grupos, bem como prever
caracteristicas de suas associacdes, permitindo a identificacdo de decisdes 6timas para os
futuros mais provaveis (cf. Chakraborty e Joseph, 2017). Esse processo é semelhante ao
processo de experiencia de docentes e instituicdes em antever as melhores formas de ensino
e rapidamente adequa-las a cada conjunto discente.

Deste modo, a utilizacdo de aprendizagem de maquina se torna uma possivel
abordagem para lidar com as constantes mudancas na estrutura de ensino e como uma forma
de auxiliar o docente e a instituicdo de ensino a identificar as melhores para cada turma, antes
mesmo da carga horaria comecar a ser ministrada. Esta abordagem permitiria uma mitigacao
do impacto de mudancas na estrutura didatica de ensino, auxiliando o docente a um melhor
aproveitamento da carga horéaria inicial da matéria fornecendo previamente adaptacdes

necessarias para o melhor ensino a conjuntos de discentes especificos.



METODOLOGIA PROPOSTA

O presente trabalho prop6e uma metodologia que envolve um conjunto de técnicas de
aprendizagem de maquina aplicados ao processo didatico, visando a redugéo do impacto de
modificagbes na estrutura didatica em uma instituicdo de ensino. A escolha dos métodos
especificos de aprendizagem de maquina utilizados ira variar de acordo com cada aplicacdo
real com base em: volume de dados disponiveis, perfil dos dados disponiveis, capacidade de
processamento disponivel, grau de virtualizacdo do ambiente de aprendizagem e
caracteristicas proprias da instituicdo e do corpo docentes e discente. Porém, € possivel
definir previamente o tipo de aprendizagem a ser utilizada em cada etapa, estabelecendo
assim uma metodologia padrdo adaptavel a cada cenario especifico.

A metodologia prévia padrao esta apresentada na Figura 1, onde o uso do aprendizado
de maquina esta identificado pela presenca da sigla “Al” (Artificial Inteligence). O processo
comeca pela etapa de coleta de dados, na qual seria necessério coletar dados referentes a
todos os elementos da estrutura didatica, tais como assuntos, matérias, materiais didaticos
utilizados, metodologias e ferramentas de ensino, docentes e discentes. Alguns ja estardo
disponiveis na instituicdo na forma de planos de ensino, planos de aula, histéricos curriculares
e outras formas de registro tipicas, outras deveram ser coletados tendo em vista esta
aplicacdo. Esse processo de coleta de dados, se torna posteriormente uma parte do processo
ciclico de aplicacdo da metodologia.

Figura 1 - Metodologia padréo
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A segunda etapa, se daria através do uso de algoritmos de aprendizagem de maquina
ndo supervisionados, ou seja, algoritmos de classificacdo tais como, ‘k-Means” ou
“hierarchical clustering analysis” (HCA) devido a sua alta flexibilidade em processos
classificatorios. Cabe destacar que essa classificacdo é ndo supervisionada, ou seja, busca
encontrar padrées nas caracteristicas dos elementos que permita categoriza-los, mas nao
necessita a identificacdo de cada classificacdo. Essa abordagem serve apenas como etapa
intermediaria para o processo de tomada de decisdo, e 0s grupos gerados irdo considerar
uma série de relagbes correlagbes encontradas, de tal forma que as classificacdes muitas
vezes ndo serdo interpretaveis. Essa abordagem € importante pois permite preservar a
privacidade das pessoas parte do processo de ensino, dispensando qualquer classificagdo
inteligivel dos mesmos. A Figura 2 apresenta um exemplo bidimensional de classificagao por

clustering.

Figura 2 - Exemplo de classificagdo com base em clustering de duas dimendes
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Fonte: Chiranjit e Joseph, 2017

Um exemplo de classificagdo no meio didatico € o mapa tematico proposto por Villalustre
e Del Moral (2011), mas “mapas” semelhantes poderiam ser montados ndo apenas para 0s
temas, mas para todos os outros elementos do processo didatico. A diferenca neste método
€ que, por ser um processo nao-supervisionado, ndo haveria necessidade da nomeacéo de
cada grupo.

A etapa posterior € a identificacdo — por meio de regressdo — das abordagens mais
importantes para cada combinacao de categorias dos distintos elementos. Aqui seria possivel
identificar as melhores abordagens e metodologias didaticas para o conjunto docente,
discente e tema que serd abordado. Aqui, técnicas como “k-NN”, “tree model’, “random forest’,
“artificial neural network” (ANN), ou “support vector machine” (SVM) poderiam ser utilizadas

para identificacdo da melhor regressédo. A abordagem aqui seria supervisionada e por iSso



estaria sempre associada a medidas de desempenho, essas medidas historicas, podem ser
tanto as notas previamente existentes no sistema, quanto avaliacdes do docente por parte
dos discentes ou, ainda, avaliacbes e questionarios desenvolvidos especialmente para a
parametrizacdo do modelo utilizado nessa metodologia. E importante destacar que
tecnologias semelhantes ja sdo aplicadas para acompanhamento de outras variaveis,
inclusive com leituras de texto, como poderia ser realizado com os planos de ensino. Por
exemplo, Nassirtoussi et al. (2014) apresentam uma revisdo de diversas aplicacbes de
mineracdo de texto tendo vista previsdo de indices de mercado.

A quarta etapa do processo € a aplicacdo pés-aprendizagem, ela deve ser realizada
sempre que se formar novos conjuntos docentes-discentes-matéria, tipicamente em
mudancas de semestres ou anos, ou quando se mostrar necessario por excecdes. Esta etapa
esta dividida em quatro partes sendo a primeira parte — que ja é tipicamente executada em
qualquer instituicho — a formagcdo das novas turmas, de acordo com o planejamento
académico. A segunda parte dessa etapa seria a utilizacdo da aprendizagem realizada para
estabelecer com base na regressao da etapa trés, a melhor abordagem para essa turma nova
com base na combinacdo dos elementos classificados na etapa dois. A terceira parte dessa
etapa é a interpretacdo do docente das sugestdes propostas, destacando que a utilizagéo de
inteligéncia artificial apenas auxilia como ferramenta e ndo visa substituir a perspectiva
humano-didatica. Esta terceira parte € uma variagdo da adaptacdo que o professor
tipicamente faz, mas com esse método ela podera ser realizada antes do contato entre
docente e discentes, comegando a matéria ja com uma abordagem mais adequada ao perfil
da turma. A Quarta parte da quarta etapa é processo tipico de ministrar aula com base no
ferramental escolhido para o problema. Esta quarta etapa liga-se a coleta de dados reiniciando

0 processo ciclico e aprimorando continuamente o sistema.

RESULTADOS ESPERADOS

Embora mudancas no sistema de ensino irdo inevitavelmente ocorrer em perdas de
adequacdo da metodologia didatica, a aplicacdo deste método podera reduzir o impacto
dessas perdas, mitigando o impacto das mudancas sobre o processo de aprendizagem.
Assim, uma representacao do sistema tipico de grau de adequacéo do ferramental em funcéo
do grau de maturidade do sistema de ensino é apresentada na Figura 3, no qual a linha
continua representa o processo ciclico de unido docente-discentes em disciplinas ou matérias
semestrais ou anuais, na qual a cada nova combinacgéo, o ferramental precisa ser novamente
adequado, alcancando seu ponto 6timo apenas quando a carga horaria acaba. Nesta
representacao foi incluido o processo de maturidade do sistema de ensino, no qual através

da experiencia do docente, da instituicdo ou do corpo discente, o impactado das mudancas



ciclicas é reduzido por uma Experiencia de maturidade do sistema (Ems). Essa experiéncia,
decorrente da maturidade, permite uma previsibilidade do melhor ferramental para uma turma,
mas essa experiéncia estaria limitada por um Limite assintético do sistema (Las) ja que

inevitavelmente turmas novas trarao caracteristica e desafios novos.

Figura 3 - Movimento padrédo de adequacao do ferramental didatico com mudancas ciclicas

Grau de adequagdo do
ferramental didatico

Grau de maturidade do
sistema de ensino

Fonte: Autoria propria

Figura 4 - Movimento padrdo de adequacao do ferramental didatico com quebras graves
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Observe-se que o cenario representado na Figura 3 leva em conta apenas mudancas
ciclicas no processo de ensino, quando na realidade o processo estaria susceptivel também

a mudancas nao ciclicas — graves, como mudancas no corpo docente, nas grades



curriculares, no ementéario, no perfil do discente ingresso ou até na gestdo da prépria
instituicdo, o que levaria a perdas maiores e nao ciclicas do sistema, como por exemplo pela
aposentadoria de professores bastantes experientes, como apresentado na Figura 4. Aqui
mudancas estruturais no sistema de ensino iriam implicar em perdas da Experiencia de
maturidade do sistema (Ems). Levando & necessidade de todo o processo de reestruturacado
em busca do limite assintético.

Uma vez instalado o método, algumas respostas seriam esperadas do sistema de
ensino. Primeiro, é esperada a aceleragdo no processo de se adquirir a Experiencia de
maturidade do sistema (Ems) Uma vez que a esse processo seria acrescido a aprendizagem
de méaquina; segundo, é esperado um Limite assintético do sistema (Las) maior, uma vez que
— diferente de pessoas — um sistema de aprendizagem de maquina € capaz de absorver
grandes quantidades de dados verificando as suas diversas correlagdes lineares e néo
lineares; por fim, o terceiro resultado esperado seria a mitigacdo dos impactos de mudancas
estruturais graves, uma vez parte da experiencia de maturidade do sistema ndo estaria
atrelado a pessoas fisicas, mas sim a um banco de dados processado digitalmente. De tal
forma que o resultado esperado seria de acordo com a Figura 5. Esta figura possui os

resultados anteriores ao fundo, em cinza.

Figura 5 - Grau de adequacédo esperado poés aplicacdo do método
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Assim, através da aplicacdo do método, espera-se alcancar novos patamares de
correspondéncia e adequagéo entre métodos de ensino e o conjunto discentes-docente ao
qual sdo aplicados. Espera-se sobretudo mitigar os impactos de mudancas graves

esporadicas e de mudancas ciclicas comuns.



CONSIDERACOES FINAIS

E certo que a presenca de um professor competente é indispenséavel a realizagéo de
um bom processo de media¢do do conhecimento junto a um corpo discente. Esse trabalho
propds um método para, através da aprendizagem de maquinas, permitir ao docente um
melhor aproveitamento da carga horéria inicial de sua matéria, acelerando o processo de
adequacdo do ferramental didatico a turma. Outros resultados esperados sdo o de melhor
lidar com mudancas graves, bem como melhor munir o professor para atender as demandas
didaticas da turma.

O método se apresenta ainda em estado inicial, mas sua proposta se mostra factivel
devido a existéncia e aplicagdo dessas tecnologias em outros ambientes. Os resultados
esperados se mostram validos embora a mensuracéo da ordem de grandeza do impacto do
mesmo ainda ndo seja mensuravel. Estudos futuros devem envolver identificagcéo, atraves de
guestionarios aplicados a docentes e discentes, do tempo e da qualidade de adequacao do
método didatico a turmas especificas. Uma vez identificado o tamanho desse impacto, um
trabalho futuro trataria da identificacdo e do desenho de bases de dados para a categorizacéo

nao-supervisionada.
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