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Abstract. With technological advances in the educational environment, new
challenges have also emerged. Among these, there is the difficulty in identifying
factors that corroborate with a good academic performance of students in
distance learning courses. Thus, this work aims to analyze the impacts of time
management on students' academic performance. For this, the K-means
technique was used to carry out the grouping of students in relation to their
academic performance, an Artificial Neural Network to classify these groups
based on time management variables, and the SHAP method to interpret the
variables that most impacted on the performance rating, according to time
management. For the construction of this research, data from distance learning
courses extracted from the moodle platform of a public university in the state of
Pernambuco were used. In conclusion, it was possible to observe which time
management characteristics positively impact students' academic performance.

Resumo. Com os avancgos tecnologicos no ambiente educacional, surgiram
também novos desafios. Entre estes, estd a dificuldade de identificar fatores que
corroboram com um bom desempenho académico dos alunos de cursos EAD.
Assim, este trabalho tem o objetivo de analisar os impactos da gestdo do tempo
no desempenho académico dos discentes. Para isso, foram utilizadas a técnica
K-means para a realizacdo do agrupamento dos discentes em relacdo ao seu
desempenho académico, uma Rede Neural Artificial para classificar estes
grupos com base nas varidveis de gestdo do tempo, e o método SHAP para
interpretar as varidveis que mais impactaram na classificagcdo do desempenho,
de acordo com a gestdo do tempo. Para a construcdo desta pesquisa, utilizou-
se dados de cursos EAD extraidos da plataforma moodle de uma universidade
publica do estado de Pernambuco. Como conclusdo, foi possivel observar quais
caracteristicas da gestdo do tempo impactam positivamente no desempenho
académico dos estudantes.
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1. Introducao

Os avancos da tecnologia permeiam por diversas dreas, entre essas a area de educacao.
Diante da evolucdo dos artefatos tecnolégicos para a educacdo, ambientes
computacionais de ensino e contetidos digitais passaram a ser vistos como instrumentos
essenciais no processo de ensino (BARKER; ISOTANI & CARVALHO, 2011).

Logo, com o crescimento e popularizac¢do da internet, tem-se elevado a adocao de
ambientes online de aprendizagem em contextos distintos (RODRIGUES & SANTOS,
2020). Com a utilizag@o desses processos surgiu a necessidade da utiliza¢do de técnicas
para analisar dados que sdo gerados por plataformas de ensino. Assim, surge a mineragao
de dados educacionais ou Educational Data Mining (EDM), que € definida como uma
area de pesquisa que busca analisar dados provindos de interacdes educacionais, com o
foco em solucionar questdes de pesquisa envolvendo aprendizagem (BARNES et.al,
2009). Deste modo, esta area possibilita o conhecimento de fatores que melhorem a
proposta educacional, além de prever o desempenho dos alunos e de fatores que
influenciam no aprendizado (NASCIMENTO; CRUZ JUNIOR & FAGUNDES, 2018).

Aqui, entende-se gestdo do tempo como algo que esta relacionado com a gestao
da rotina de um determinado trabalho, que tem como meta estabelecer, manter e melhorar
padrdes de qualidade e produtividade das atividades que serdo executadas (MELO &
FARIAS, 2015).

Os cursos EAD estdo ganhando espaco e isso se justifica porque, diferente da
modalidade de ensino presencial, a aprendizagem online permite uma maior flexibilidade
em relacdo ao tempo e a localizacdo fisica da sala de aula (RODRIGUES & SANTOS,
2020). Deste modo, torna-se mais simples a acomodacdo das atividades educacionais
dentro da rotina dos estudantes com diversas ocupacdes € ainda permite que 0 mesmo
organize-se e planeje-se de uma maneira mais flexivel. Contudo, esta flexibilidade traz
consigo a necessidade de uma postura mais ativa para o planejamento e o gerenciamento
no processo de ensino e aprendizagem (BROADBENT & POON, 2015). Logo, o
problema de pesquisa estd relacionado com a postura que os discentes tomam, em relagdo
a gestdo do tempo, e os impactos desta postura no seu desempenho académico.

A flexibilidade dos cursos EAD, criam oportunidades para os discentes que
possuem o desejo de iniciar um curso, porém nao conseguem atender as demandas de um
curso presencial, como um tempo e locais fixos para a atividade. Mesmo tendo essa maior
flexibilidade pode gerar um acumulo de atividades que, consequentemente, impactara no
seu desempenho académico. Por isso, este trabalho visa identificar o impacto da gestao
do tempo no desempenho do discente.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Mineracao de Dados Educacionais

A drea de mineracdo de dados educacionais busca desenvolver ou adaptar métodos e
algoritmos de mineracdo de dados existentes, facilitando com isso a compreensao dos
dados nos contextos educacionais, que sao produzidos por estudantes, professores/tutores
e ambiente educativo em que os mesmos interagem. Logo, tem por objetivo entender
melhor o estudante no seu processo de aprendizagem, analisando a sua interagdo com o
ambiente (SAS, 2021).
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2.2. Gestao do Tempo

A gestdo do tempo consiste em um conjunto de técnicas utilizado para aprimorar a
realizacdo de tarefas, de modo que a produtividade e a eficiéncia sejam mantidas.
Portanto, o gerenciamento do tempo nada mais € do que a ado¢@o de uma série de
processos e ferramentas que auxiliam no cumprimento de atividades e projetos dentro dos
prazos determinados e que garantam que os resultados sejam satisfatérios (MELO &
FARIAS, 2015).

Existem diversas formas de se gerir o tempo, considerando as pessoas envolvidas
e as atividades a serem realizadas. Para que esta gestdo seja feita de forma efetiva e
satisfatoria, é imprescindivel haver um bom planejamento, definir as metas, prazos e
prioridades dentro de um projeto e saber lidar com as situagdes imprevistas que possam
vir a acontecer.

Apesar de essa preocupacdo ser mais comum no ambiente de trabalho, existe a
necessidade de se gerir bem o tempo em todos os ambitos da vida. Isso inclui, € claro, as
atividades académicas, objeto de pesquisa deste artigo. De acordo com Santos e
Rodrigues (2020) a gestdo de tempo ndo deve ser considerada como um traco ou
habilidade, mas como um processo em que o educando escolhe quando, onde e por quanto
tempo eles passam realizando as atividades. Assim, os autores afirmam ainda que essa
gestdo € passivel de mudancgas ao longo do tempo por ter como influéncia as agdes sociais
e as experiéncias do sujeito.

3. Materiais e Métodos

3.1. Descricao da Base de Dados

A base de dados foi extraida da plataforma Moodle de cursos de graduacdo na modalidade
EAD da Universidade de Pernambuco. Existiam 5.235 linhas de dados referentes a
discentes, periodo e disciplina. Depois da andlise prévia verificou-se que 714 ndo
apresentaram participagdo efetiva na plataforma e foram retidas. Assim, a andlise foi
desenvolvida com 4.521 linhas de dados, onde estas linhas representam interacdes dos
estudantes na plataforma.

Neste estudo foram utilizadas 23 varidveis comportamentais significativas
armazenadas na plataforma, possibilitando a eliminacdo do questionario. Isso tornou
possivel utilizar apenas o conjunto de varidveis comportamentais registrados na
plataforma para dar prosseguimento as analises.

Os dados que utilizados sao referentes ao desempenho do aluno e a gestdo do
tempo do mesmo. Assim, a descri¢do dos mesmos pode ser vista na Tabela 1.

Atributo Descricdo Intervalo Relacionado
Primeira prova Nota da primeira prova ou da segunda chamada 0alo0 Desempenho
Segunda_prova Nota da segunda prova ou da segunda chamada 0alo0 Desempenho
Média_prova Média geral das duas provas presenciais 0alo0 Desempenho
Forumo01 Nota do primeiro forum 0alo0 Desempenho
Forumo02 Nota do segundo Férum 0al10 Desempenho
Forumo03 Nota do terceiro Férum 0al10 Desempenho
Forumo4 Nota do quarto Férum 0al10 Desempenho
Media_férum Média geral dos quatro féruns 0al10 Desempenho
Webquest01 Nota da primeira atividade (webquest) 0alo0 Desempenho
Webquest02 Nota da segunda atividade (webquest) 0alo0 Desempenho
Media_webquest Média geral das duas atividades 0alo0 Desempenho
Desempenho binar Aprovado ou reprovado Ooul Desempenho
Desempenho Desempenho Final 0alo0 Desempenho
VAR24 Média semanal da quantidade de acessos do discente ao ambier 0 a 26 G. do tempo
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VAR25 Tempo médio entre a criagdo de um topico no féorum e a primei 0 a 288.98 G. do tempo
postagem do discente

VAR28 Quantidade de time out -7 a 561 G. do tempo

VAR31 Quantidade de acesso do discente ao ambiente 0 a 687 G. do tempo

VAR31b Quantidades de dias distintos que o discente entrou na disciplit 0 a 125 G. do tempo

VAR31c Quantidade de dias distintos que o discente entrou na plataforr 0 a 178 G. do tempo

VAR32a Quantidade de acessos do discente ao ambiente no turno 0 a 299 G. do tempo
manha

VAR32b Quantidade de acessos do discente ao ambiente no turno da tar 0 a 378 G. do tempo

VAR32c Quantidade de acessos do discente ao ambiente no turnoda no 0 a 350 G. do tempo

VAR32d Quantidade de acessos do discente ao ambiente pela madruga: 0 a 77 G. do tempo

Os valores das varidveis foram todos normalizados para que pudessem ser
aplicadas as técnicas/algoritmos de agrupamento.

3.2. Procedimento Experimental

Para a realizacdo do processo de agrupamento, foi utilizada a técnica de clustering através
do algoritmo K-means. O agrupamento foi baseado nas varidveis de desempenho, sdo
eles: “PRIMEIRA_PROVA”, “SEGUNDA_PROVA”, “WEBQUESTO01”,
“WEBQUESTO02”, “FORUMO1”, “FORUMO02”, “FORUMO03” ¢ "FORUMO04".

Utilizou-se a técnica de cotovelo para determinar o nimero k de clusters e a
validag@o por indice Dunn. Este € o indice de validagao interna dos dados, assim, quanto
maior o valor, melhor a escolha do nimero de clusters (KASSAMBARA, 2017).

Ap6s a finalizacdo do processo de agrupamento, utilizou-se entdo uma Rede
Neural Artificial (RNA) para classificar as varidveis de gestdo do tempo (VAR24 a
VAR32d) com relagdo aos grupos de desempenho obtidos apds a utilizacido do k-means.

Entdo, a técnica SHAP, que explica as saidas dos modelos de aprendizagens de
maquinas (BOULIC & REANULT, 1991), foi aplicada. Assim, tornou-se possivel
interpretar e identificar a influéncia da gestao do tempo no desempenho do educando,
bem como quais das varidveis mais afetam este desempenho.

4. Analise e Discussao dos Resultados

4.1. Resultado do Agrupamento

A técnica de “cotovelo”, que tem como objetivo calcular o agrupamento k-means usando
valores diferentes de clusters k, em seguida o wss, na soma do quadrado, € desenhado de
acordo com o numero de clusters, assim a localizacdo de uma dobra de “cotovelo” no
grafico é geralmente considerada como um indicador do nimero adequado de cluster
(WICKHAM, GROLEMUN; 2019). Segue o gréfico da Figura 1.

Optimal number of clusters

30000

20000

Total Within Sum of Square

Number of clusters k

Figure 1 Grafico de silhueta para o curso
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A Figura 1 apresenta um valor de k = 3. Ainda foram aplicadas as técnicas de
silhueta e o dendrograma e também chegamos a0 mesmo numero k.

Construiu-se o grafico de dispersao dos clusters, apresentado na Figura 2.

Cluster plot

_:Cluster 3

)

~

desvio padrdo da média dos valores.
® o

“Cluster 1

2 0
desvio padrdo da média da soma.

Figure 2 Clusters de Desempenho

Pode-se perceber na Figura 2 que existem elementos nos clusters que estdao
distantes dos centréides. Mostrando que os limites dos clusters ndo sdo rigidos. Na
validag@o usou-se o indice de Dunn, que foi testado para diversos valores de k e o melhor
valor corroborou o valor k=3. Obtivemos o indice de Dunn de 0,03882083 confirmando
que as bordas dos clusters sdo bem flexiveis, isto €, existem interse¢des entre os clusters.

Os trés grupos identificados apds o agrupamento foram separados da seguinte
forma: o Cluster 1 compreende os alunos que apresentam melhor desempenho em
atividades da primeira metade da disciplina; o Cluster 2, definido por estudantes com bom
desempenho em prova, mas com baixo desempenho nas demais atividades; e o Cluster 3
¢ caracterizado pelos estudantes que possuem um melhor desempenho em todas as
atividades.

Desenpenho médio em cada atividade dos Cluster

= Cluster 1 = Cluster 2 Cluster 3

Figure 3 Desempenho médio dos clusters em cada atividade

Na figura 3, podemos verificar que os estudantes que compdem o Cluster 1
apresentam uma curva com muitos altos e baixos, vemos que os bons desempenhos deste
Cluster estdo nas atividades da primeira metade da disciplina. A curva do Cluster 2 mostra
que esses estudantes apresentam um melhor desempenho nas provas e baixo
desempenhos nas demais atividades, e na curva do Cluster 3 vemos que os estudantes
deste Cluster mantém bom desempenho ao longo de todas as atividades.
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4.2. Resultado da Classificacao com Rede Neural Artificial

Na etapa de classificagdo, as 10 varidveis de gestdo do tempo compdem os inputs da Rede
Neural Artificial (RNA), seguidos entdo de 3 camadas do tipo Dense, onde todos os
neurdnios sao conectados a todos os inputs dessa camada.

A primeira camada, com 120 neur6nios, e a segunda camada, com 40 neurdnios,
sdo ativadas por uma funcao do tipo ReLU, bastante usual em classificadores por RNA.
Na ultima camada usou-se 3 neurdnios, um para cada cluster encontrado. Uma fun¢do
logistica € aplicada como ativacdo para os outputs como pertencimento a classe.

Ap6s o treinamento, o modelo de classificacdo obteve os resultados apresentados
no Tabela 2.

Tabela 2 Resultados do treinamento da RNA

Classe Precisdo Recall Fl-score Suporte
Cluster 1 0,77 0,70 0,73 187
Cluster 2 0,71 0,68 0,69 203
Cluster 3 0,86 0,90 0,88 509

O Cluster 3 mostra melhores métricas devido a maior quantidade de instancias
classificadas como tal que a rede considerou durante o treinamento e os testes. Além
disso, o modelo de forma geral atendeu as expectativas, com uma acurécia de 81%.

4.3. Impacto das variaveis nos clusters

Na tentativa de trazer uma explicacdo para os resultados obtidos nas etapas anteriores, foi
utilizado o método SHAP no resultado da classificacdo. Para o cédlculo dos valores Shap,
foi utilizado o método KernelExplainer, que realiza uma regressao linear ponderada
usando os dados de treinamento. Apesar de oferecer uma boa explicagdo, o método
apresenta a desvantagem de ser bastante custoso computacionalmente.

Pode-se ver que os atributos Quantidade de Acessos (VAR31), Dias distintos de
acesso a disciplina (VAR31b), Acessos ao ambiente pela manhd (VAR32a) e Dias
distintos de acesso a plataforma (VAR31c) contribuindo positivamente enquanto Tempo
médio de resposta a uma postagem (VAR2S5) contribui negativamente.

Assim vemos que os estudantes que acessam a plataforma e com mais frequéncia,
mostrado com as varidveis VAR31, VAR31b e VAR3lc, apresentam melhor
desempenho, a demora em responder postagens (VAR?2S5) apontam um baixo desempenho
e os estudantes que podem acessar pela manha (VAR32a) apresentam melhor
desempenho.

O SHAP da como saida um grafico em que os atributos com maior relevancia sao
listados em ordem de impacto, € mostrado como esse atributo contribui para o valor do
SHAP a cor mais clara indica baixos valores e a cor mais escura altos valores enquanto o
eixo horizontal indica a contribui¢do da variavel.

Os resultados para o Cluster 1 - com desempenho na primeira metade da
disciplina, representados na Figura 3.
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Figure 3 SHAP para o Cluster 1

Pode-se ver que os estudantes deste grupo apresentaram como atributos de maior
impacto no resultado trés principais variaveis de gestdo do tempo: média semanal de
acessos (VAR?24), quantidade de acessos (VAR31) e tempo médio de resposta a uma
postagem (VAR25).

A média semanal de acessos alta tem uma influéncia negativa nessa classificagao.
Mas é preciso observar que essa relacdo nao é necessariamente proporcional, como vemos
pelo grafico de for¢a. Ainda mais, os valores altos para a quantidade de acessos impactam
positivamente na classificacdo da instancia como parte deste grupo.

Entdo os estudantes que t€ém bom desempenho na primeira metade da disciplina
sdo estudantes que fazem diversos acessos em poucos dias e respondem rapidamente as
atividades. Geralmente entram no turno Vespertino. Assim pode-se inferir que sdo
estudantes que entram no fim de semana, respondendo aos foruns, que ficam abertos com
datas mais flexiveis de participac¢do, mostrando dificuldades na gestao do tempo.

O Cluster 2 — estudantes com bom desempenho apenas em provas, t€ém seu
comportamento mostrado na Figura 4.
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Dias distintos de acesso a plataforma ¢ et e el e
Dias distintos de acesso a disciplina D < s
Media semanal de acessos - . o
Acessos ao ambiente pela noite R o 2
Acessos a0 ambiente pela tarde . + oo %
Quantidade de acessos . - &
Quantidade de timeouts B s
Acessos a0 ambiente pela manh B
Acessos a0 ambiente pela madrugada R e
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-15 -1.0 -05 00 05 10 15
SHAP value (impact on model output)

Figure 4 SHAP para o Cluster 2

Para a classificacdo como parte do Cluster 2, as trés variaveis de gestao do tempo
com maior relevancia so: o tempo médio de resposta a uma postagem (VAR25) os dias
distintos de acesso a plataforma (VAR31c), e os dias distintos de acesso a disciplina
(VAR31b).

Vé-se que o acesso a plataforma em dias distintos apresenta valor alto. Infere-se
dai que esses estudantes mantém hébitos de regularidade de acesso na plataforma, apesar
de os dias distintos de acesso a disciplina contribuirem negativamente.

A média semanal de acessos também € um valor alto para os estudantes deste
Cluster. E o Cluster apresenta baixos valores de timeout. Assim, pode-se inferir que os
estudantes que fazem parte deste Cluster entram na plataforma, passam pouco tempo nela
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e depois entram novamente. Muito provavelmente, neste meio tempo, estdo buscando
informagdes em outras fontes.

Assim os estudantes com bom desempenho apenas em provas normalmente
demoram a responder as atividades, mas acessam o ambiente com frequéncia, com
acessos concentrados nas disciplinas com acessos geralmente no horario da tarde. Infere-
se que sao estudantes que criaram hdabitos de entrar na disciplina e fazem pesquisas antes
de responder. Sdo estudantes que desenvolveram estratégias de gestdo do tempo.

Os resultados das analises do Cluster 3 — estudantes com melhor desempenho em
todas atividades, sdo apresentados na Figura 5.
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Dias distintos de acesso a plataforma B
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Quantidade de timeouts s st %
Acessos ao ambiente pela noite --+— &
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Acessos a0 ambiente pela manha +. . -
Acessos a0 ambiente pela madrugada B L -—’__

Low
-20 -15 -10 -05 00 05 10 15

SHAP value (impact on model output)

Figure 5 SHAP para o Cluster 3

Pode-se verificar que este grupo apresenta, como principais caracteristicas de
gestdo do tempo, a média semanal de acessos, a quantidade de dias distintos de acesso a
disciplina e a quantidade de dias distintos de acesso a plataforma.

Os estudantes deste grupo apresentam um valor de média semanal de acesso alto.
O valor de dias distintos de acesso a disciplina também € alto. Infere-se dai que esses
estudantes entram diversas vezes nas disciplinas, mas nao em dias especificos. Entretanto,
esses estudantes tém um valor de acesso, em dias distintos, a plataforma baixo. Este fato
indica que os estudantes acessam a plataforma em alguns dias especificos, mas ndo
apresentam uma rotina de acesso as disciplinas.

Estudantes que apresentam melhor desempenho em todas atividades nao
apresentam rotinas especificas de acessos, mas acessam o ambiente com grande
frequéncia e buscam responder as atividades com prontidao. Mostram uma boa gestao de
tempo, porém com flexibilidade nos acessos.

Os acessos as disciplinas e a plataforma se comportam de forma inversa na
classificagdo dos Cluster 2 e 3, evidenciando uma grande distin¢do entre os alunos que
tiveram bons resultados apenas em provas (Cluster 2) e os que tiveram bons desempenho
em todas as atividades (Cluster 3).

5. Conclusao

O trabalho apresenta que as técnicas utilizadas nesta pesquisa sa0 promissoras, pois
mostram um impacto relevante da gestdo do tempo no desempenho académico do aluno.
Elas possibilitam a analise da problemadtica de uma maneira nova, utilizando parametros
que ndo eram tao usuais e simplificados e que precisam de uma capacidade computacional
significativa.

A utilizacdo dos agrupamentos para as varidveis de desempenho mostra perfis
diferentes de alunos. Ja a classificacdo realizada pela RNA determina de maneira
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confidvel uma melhor interpretacdo desses perfis baseados nas varidveis de gestdo do
tempo utilizando SHAP.

Desse modo, foi visto que a constru¢do de um perfil comportamental eficiente em
relacdo a gestdo do tempo permite ao aluno um melhor desempenho ao longo do curso.
Além disso, é possivel também identificar, através dos dados extraidos, qual € o perfil
comportamental dos alunos que fazem parte de um mesmo Cluster com caracteristicas
em comum.

Portanto, como trabalho futuro seria interessante analisar que tipos de intervengao
professores e tutores podem realizar para incentivar os fatores referentes a gestdo do
tempo que impactam positivamente no desempenho do estudante. Além disso, as técnicas
de Rede Neural Artificial também podem ser usadas para prever o desempenho final do
aluno.
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