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Abstract. A classroom naturally offers different profiles in terms of levels of
learning, interaction or engagement. This work presents an approach that
identifies student profiles in a class and, based on them, forms heterogeneous
groups to help applying Active Learning Practices (ALP). To do so, it uses an
unsupervised machine learning method to create homogeneous groups and
defines an adapted strategy for forming groups with heterogeneous and
specific profiles for ALPs. The approach was evaluated based on real data
from integrated technical high school classes considering the ALP called
Team-Based Learning (TBL).

Resumo. Turmas de estudantes naturalmente apresentam perfis diferentes em
relagdo a niveis de aprendizagem, interacdo ou engajamento. Este trabalho
apresenta uma abordagem que identifica perfis de estudantes em uma turma e,
com base neles, forma grupos heterogéneos com vistas a aplica¢do de
Praticas Ativas de Aprendizagem (PAA). Para tal, usa um método de
aprendizado de maquina ndo supervisionado para criagdo de grupos
homogéneos e define uma estratégia adaptada para a formag¢do de grupos
com perfis heterogéneos especificos para PAAs. A abordagem foi avaliada
com base em dados reais de turmas do ensino técnico integrado ao médio
considerando a PAA denominada Aprendizagem Baseada em Equipes (ABE).

1. Introducao

Conforme Freire (1997), Blikstein (2012) e Pachane et al. (2004), o cenario educacional
brasileiro ¢ caracterizado, em algumas situagdes, pela utilizagdo de praticas tradicionais,
algumas vezes denominadas de pedagogia bancaria. O termo ‘“pedagogia bancaria"
remete a pratica docente centrada no conteudo, quando ocorre a transmissao uniforme e
deposito de informagdes e conhecimento no estudante [Freire,1981]. Nesse panorama, o
professor € pega-chave para a modificagdo e melhoria do cenario educacional. Contudo,
muitos nao possuem formagado pedagdgica ou ainda desconhecem estratégias além das
praticas tradicionais comumente utilizadas [Moran, 2007;Moran, 2015].

Um dos desafios do professor diz respeito a lidar com a heterogeneidade dos
estudantes em uma turma, cendrio que requer do professor uma inventividade didatica
[Perrenoud,2015]. Neste aspecto, as metodologias ativas tais como, Sala de Aula
Invertida [Bacich et al.,, 2018], Aprendizagem baseada em Equipes (ABE)
[Bollela,2014] e Trezentos [Fragelli, 2019], entre outras, aparecem como propostas
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diferenciadas para dinamizar o ambiente escolar ¢ auxiliar o docente na conducao do
ensino em turmas heterogéneas. As metodologias ativas podem ser definidas como
“Estratégias de ensino centradas na participacao efetiva dos estudantes na constru¢do do
processo de aprendizagem, de forma flexivel, interligada e hibrida” [Bacich et al. 2018].

Neste trabalho, utiliza-se o termo Praticas Ativas de Aprendizagem (PAA) na
referéncia a métodos, abordagens, estratégias de ensino centrados no estudante com o
intuito de auxiliar na condugdo da pratica docente diante de um cenério heterogéneo de
uma turma. Frente ao panorama apresentado, originam-se as questdes de pesquisa que
norteiam este trabalho: Q1: Diante dos diferentes perfis dos estudantes em uma turma,
como formar ou agrupar perfis similares de estudantes? E Q2: A partir dos grupos de
estudantes com perfis similares identificados, como formar outros grupos com perfis
heterogéneos e associar esses grupos a determinadas PAAs? Para responder as questdes
formuladas, este estudo apresenta a abordagem ActivePlan que prové um processo e
ferramenta para suporte ao docente mediante a identificagdo de grupos de estudantes
com perfis heterogéneos com vista a utilizacdo de algumas PAAs. Neste trabalho, o foco
¢ instanciar a abordagem para a formagao de equipes para a pratica ABE. Sao utilizados
dados obtidos da educagdo profissional técnica e, com base neles, ¢ realizada uma
avaliagdo experimental com o objetivo de medir o grau de diversidade dos grupos
obtidos frente a pratica ABE. O artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2
aborda conceitos e alguns trabalhos relacionados a esta tematica; A Secdo 3 apresenta a
abordagem ActivePlan; a Sec¢do 4 descreve e discute a avaliagdo experimental realizada;
A Secao 5 discorre sobre conclusdes e trabalhos futuros.

2. Referencial teorico e Trabalhos relacionados

Esta secdo introduz conceitos e aborda alguns trabalhos relacionados a este estudo.

2.1. Aprendizagem Baseada em Equipes

A ABE ¢ uma PAA que normalmente ¢ organizada em etapas conforme apresentado na
Figura 1 [Alcantara et al. 2020]. Neste processo, na Etapa 1, divide-se a turma em
equipes heterogéneas. As Etapas 2 e 3 tem foco na preparagdo individual do estudante,
que estuda algum material disponibilizado pelo docente (Etapa 2) e realiza um teste
individualmente (Etapa 3). Na Etapa 4 acontece um teste coletivo, com todos membros
do grupo. A Etapa 5 destina-se aos apelos ou recursos que podem acorrer diante da
divergéncia em relagdo a gabarito(resposta correta). Na etapa 6 o professor pode realizar
uma interven¢do com objetivo de esclarecer e fornecer um feedback e auxilio nas
principais dificuldades e duvidas referentes ao tema abordado.

01 03 05
ETAPA 1 ETAPA 3 ETAPA 5
ez d : Teste Individual de Apelos ou Recursos
Divisio de EQuipes @ Garantia de Aprendizagem A, e Apresentacao
- ETAPA 2 . ETAPA 6 .
Garantia do preparo por Interyenf;ao Conclusiva
meio da Pré-Leitura - e Explicativa do professor
DETRPA T
Aplicacdo de Conceitos
e Avaliacao

Figura 1 - Etapas da ABE [Adaptado de Alcantara et al. 2020].
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A Etapa 7 destina-se a aplicagdo dos conceitos mediante um processo de
avaliacdo, os estudantes sdo desafiados a fazerem interpretacdo, inferéncias, analises
ou sintese. Para Bolleta et al. (2014), um dos quatro principios essenciais para aplica¢ao
da ABE refere-se a formagdo das equipes, ou seja, para que as equipes alcancem alto
desempenho, sejam coesas ¢ eficientes, a utilizacdo da ABE requer que a formagao de
grupos considere entre cinco a sete membros de perfis distintos.

2.2. Mineracao de Dados Educacionais e 0 método K-means

A Mineracao de Dados Educacionais (MDE) ¢ considerada uma subarea da Mineragao
de Dados [Romero et al., 2013]. A MDE utiliza algoritmos de aprendizado de maquina
para descobrir padrdes e andlises a partir de dados que normalmente sdo gerados e
explorados em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) [Silva et al., 2021], a
exemplo do MOODLE (Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment) e do
Google Classroom [Souza et al., 2020]. Tais dados disponiveis podem originar-se de
interagdes dos estudantes, professores e tutores, logs de acesso, ou mesmo de atividades
de ensino por meio dos AVAs [Dalcin et al., 2021]. Estudos de aplicacdao de MDE estao
normalmente focados em assistir docentes e gestores educacionais na mitigacdo de
questdes como retengdo de alunos, problemas de desempenho escolar, detec¢do de
comportamentos, evasao discente, entre outros. O Aprendizado de Maquina (AM) forma
a base técnica necessdria @ MDE. Dois dos principais paradigmas do AM sdo o
supervisionado e o ndo supervisionado [Harrington, 2012]. No primeiro, o aprendizado
ocorre a partir de exemplos rotulados. Ja no segundo, o aprendizado ¢ baseado apenas
nos objetos do conjunto de dados cujos rétulos sdo desconhecidos. Neste trabalho, o
método K-Means, um exemplo de algoritmo ndo supervisionado, ¢ utilizado. O K-
Means permite a criagdo de grupos (clusters) que agrupam objetos por similaridade.

2.3. Avaliac¢ao de grupos

No tocante a avaliagdo de grupos gerados por meio de métodos como o K-Means, uma
das medidas mais utilizadas refere-se ao coeficiente de silhueta (do francés, silhouette)
[Rousseeuw, 1987]. Esse coeficiente indica o qudo bem uma instincia estd alocada a um
dado cluster. Ele pode refletir valores dentro do intervalo de [-1; +1]. Um valor alto
(mais préximo de 1) indica uma configuragdo de cluster mais apropriada, e valores
proximos a zero revelam a alocagdo inconclusiva (instancia poderia estar tanto no seu
cluster quanto em algum outro cluster) e, perto de -1, o valor indica que a alocagao foi
realizada de forma ndo adequada.

Particularmente, para avaliar o grau de heterogeneidade de grupos, € preciso
mensurar a “diversidade” entre as instancias em cada grupo de modo que esta seja a
maior possivel. Assim a métrica diversidade de cada grupo pode ser calculada mediante
a Foérmula (1) [Kuo et al., 1993].

n=1

Y Yd (D

=1 j=i+]
Onde, d representa a distancia euclidiana entre os elementos do grupo, e i e j

indicam os indices dos elementos de cada instdncia. Por meio dessa métrica, pode-se
verificar se a diversidade entre as instancias dos grupos formados foi maximizada.
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2.4. Trabalhos Relacionados
Alguns trabalhos associados a este estudo sdo brevemente descritos nesta se¢ao.

No trabalho de Pimentel et al. (2003), dados foram coletados a partir de
questionarios em turmas de graduacao de cursos de informatica de duas instituicdes de
ensino superior. O trabalho apontou que ¢ possivel formar grupos consistentes que se
aproximaram do esperado pelo docente no estudo de caso. Algumas das sugestdoes de
trabalhos futuros do estudo de Pimentel et al. (2003) indicam a possibilidade de
formagdo de grupos homogéneos e heterogéneos, através do uso de pedagogias
diferenciadas. No tocante a criagdo de grupos heterogéneos, eles sugerem que essa tarefa
possa ser realizada a partir dos membros dos grupos homogéneos.

Ramos et al. (2020) utilizaram agrupamento objetivando a identificacdo de perfis
de estudantes de graduacdo. Para isso, coletaram dados oriundos das interagdes em
AVA referente aos cursos de Administragdo Publica e Pedagogia. Depois da etapa de
coleta e selecdo, realizou-se o pré-processamento ¢ o tratamento dos dados para
aplicagdo de algoritmos de clusterizagdo, dentre eles o K-Means. Foi definida a
necessidade de 3 clusters para identificacdo de perfis de interagdo dos grupos de
estudantes categorizados em baixa, média e alta interagdo. Os resultados obtidos
apontaram que foi possivel a identificagdo dos diferentes perfis de estudantes quanto a
interagao.

O estudo de Monteverde et al., (2018) realizou a formagdo de grupos de
estudantes com perfis homogéneos para atividades de aprendizagem colaborativa de
duas turmas de curso a distancia que utilizavam-se do AVA MOODLE. No tocante ao
processo de formacdo dos grupos, utilizou-se a ferramenta M-Cluster proposta por
Monteverde et al., (2017) em trabalho anterior. Mediante o M-Cluster, agrupam-se os
estudantes de acordo com o grau de similaridade em termos de interacdo do estudante
no AVA utilizado. O professor ou tutor seleciona, manualmente, a distdncia a ser
aplicada ao algoritmo K-Means, assim como a definicdo da quantidade de grupos para
formagdo. O tutor ou professor ¢ responsavel por analisar os clusters e grupos de
estudantes gerados.

Nalli et al., (2021) visaram a formagdo de grupos heterogéneos. Para isso, o
trabalho primeiramente, realiza o agrupamento dos estudantes em clusters, considerando
a similaridade do comportamento de cada estudante (instdncia) na interagdo com o
AVA. O indice de silhueta foi utilizado na avaliagdo dos resultados do agrupamento. No
trabalho, sdo obtidos 3 grupos (Cluster 0, Cluster 1 e Cluster 2), onde os clusters
representam o grau de atividade dos estudantes, ou seja, do mais intenso (Cluster 2) ao
menos ativo (Cluster 0). A partir dos clusters obtidos, os estudantes sdo distribuidos em
grupos de estudantes com perfis heterogéneos para utilizagdo do professor. O trabalho
implementou também um plugin para 0 MOODLE com a estratégia proposta.

Maina et al., (2017) também realizaram um estudo visando a geracdo de grupos
compostos por estudantes com perfis heterogéneos. A abordagem apresentada foi
dividida em duas etapas: (i) Criacdo de clusters, com grupos homogéneos, e (ii)
Implementacdo de agrupamento inteligente, com a formagao de grupos heterogéneos. A
primeira etapa utiliza dados provenientes de foruns de estudantes, incluindo: nimero de
posts; nimero de respostas (replies); e a classificagdo média das postagens (forum
ratings). Mediante o método de agrupamento, obtém-se 3 grupos (Cluster 0, Cluster 1 e
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Cluster 2). Cada cluster estd associado a um nivel de competéncia de colaboragao,
denominados de, respectivamente, “alto”, “médio” ou “baixo”. O algoritmo proposto
por Maina et al., (2017) pode ser resumido da seguinte forma: (i) As instancias presentes
em cada cluster (Cluster 0, Cluster 1 e Cluster 2) sdao embaralhadas; (ii) Depois, os
estudantes sao ordenados de forma decrescente por meio dos clusters; (iii) A partir da
ordenagdo, alocam-se os estudantes, de diferentes niveis de colaboracao, a novos
grupos. O processo ¢ realizado iterativamente até que todos os alunos sejam atribuidos a
um grupo. Os estudantes considerados mais interativos recebem a fun¢ao de mentor em
seu grupo.

Observa-se que, de modo geral, os trabalhos relacionados utilizam o algoritmo
K-Means para agrupamento dos estudantes com perfis homogéneos. Boa parte deles
utilizam AVA MOODLE como fonte de dados que sdo obtidos a partir de valores
historicos.

Comparando os trabalhos com este, alguns diferenciais sdo apontados: (i) a
abordagem considera dados de estudantes em turmas remotas por meio do AVA,
denominado Google Sala de aula (Classroom) e de sistemas administrativos
educacionais como o Sistema de Processo Administrativo Eletronico (SPAE)
denominado SUAP (Sistema Unificado da Administragdo Publica); (ii) a abordagem
realiza, apos a etapa de pré-processamento dos dados, uma atividade de enriquecimento
dos dados. Neste trabalho, o enriquecimento ¢ realizado por meio da analise cognitiva
dos alunos utilizando o Coeficiente de Rendimento do Estudante (CRE); (iii) Outro
diferencial do presente trabalho refere-se a busca pela formacdo de grupos mistos de
estudantes direcionados para ABE.

3. Abordagem ActivePlan

A Figura 2 apresenta a Etapa I e a Etapa Il com as agdes que envolvem ambas as etapas
da abordagem desenvolvida. A Etapa I ¢ composta pela coleta de dados e seu
enriquecimento. O enriquecimento dos dados ocorre por meio da adicdo de novos
indicadores a respeito dos discentes. Inicialmente, foi definido o uso da Taxonomia de
Bloom para avaliar o grau de desempenho [Marinho & Souza 2022]. Neste trabalho, o
enriquecimento € realizado utilizando-se do CRE.

ll-Enriguecimento - | Resultado da Etapa | L]

Coleta de dados dos dados

' d E ___|Etapall
Etapa | [ il llll-Agrupmﬂerﬂopormiodul{—maans]"""'""'_'.'_..--

IV-Atribuicio de [ V-Escolha da ViI-Geracio de
l:a‘tei_inr“ia ou perfil PAA para o grupos com perfis
aos cluster obtidos docente heterogénmnios
L"
| Resultado da etapa i :1 ........ °

Figura 2. Atividades na Abordagem ActivePlan
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A Etapa II engloba a criacao de grupos tanto homogéneos quanto heterogéneos
para PAAs. Os clusters obtidos por meio do K-Means sao formados por estudantes que
foram associados considerando a similaridade de seus perfis. Nesse contexto, cada
estudante ¢ associado a uma classe ou categoria (perfil) conforme o cluster que o
contém. Cada cluster recebe uma atribuicao conforme suas caracteristicas a exemplo de
estudos de categorizagdes realizadas em [Oliveira et al. 2022; Nalli et al, 2021; Pereira
et al., 2021; Ramos et al.,2020; Moubayed et al. ,2020; Macedo et al. ,2020; Pereira et
al. 2018]. Considerando a PAA ABE, tem-se os clusters, apds a categorizacao dos
clusters e sua atribuicdo a cada instancia de estudante, a abordagem prossegue para a
geracdo de grupos heterogéneos. Isso € realizado por meio dos seguintes passos:

1. Para cada cluster, extrai-se a identificacdo dos estudantes (IDs) juntamente
com os valores correspondentes aos atributos elencados;

2. Extraem-se as médias de cada cluster referentes aos atributos elencados,
considerando todos elementos dos clusters;

3. Calcula-se uma pontuagdo para cada cluster a partir das médias dos atributos
extraidas conforme Passo 2;

4. Categorizam-se os clusters considerando a pontuacio obtida, retornando as
identificacdes de estudantes (IDs) devidamente ordenadas conforme o
desempenho. As categorias foram definidas: Desempenho Muito Elevado
(DME), Desempenho Elevado (DE), Desempenho Moderado (DM),
Desempenho Baixo (DB), Desempenho Muito Baixo (DMB).

5. A lista é ordenada conforme categorizacio atribuida, composta de IDs de
estudantes;

6. A lista é submetida ao algoritmo adaptado para geracio de equipes
heterogéneas. Baseando-se no algoritmo proposto por Maina et. al (2017) que
visa atribuir um estudante a um determinado grupo, ao final do processo este
algoritmo gera grupos heterogéneos para aplicagdo em PAA.

4.0. Experimentos e Resultados

Os resultados obtidos neste trabalho incluem uma ferramenta para suporte
docente e avaliagdes experimentais realizadas para responder as questdes de pesquisa,
focadas na aplicacdo da PAA ABE. A ferramenta foi implementada como uma aplicacao
WEB, desenvolvida a partir da linguagem python, mediante framework Django [Django
2020].

4.1. Ferramenta Activeplan

A interface principal da ferramenta € mostrada na Figura 3a. Ela indica a
possibilidade de selecao de perfil de usuario professor (I). Apresentam-se na Figura 3b
detalhes da configuragdo a ser feita pelo professor, o que inclui a informagao da escolha
de qual PAA deve ser considerada (I) e, a PAA ABE necessita da insercao da
quantidade de membros por grupo (III) conforme descrito na Secdo 2.1. Caso o
professor j& tenha definido a quantidade de membros por grupo, este pode inseri-las
diretamente (IV). Por fim, o professor deve indicar o conjunto de dados a ser utilizado

(V).
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ActivePlan Deseja formar Grupos para qual metodolog

.:||.| Trezentos

A t Pl Aprendizagem Baseada em Equipes @
; _ N EsScoina 0 QUANRAING OF MSMENDS pOF Qrupa)
Uma abordagem para formagao de grupos heterogéneos de estudantes ° .
m visias ao auxilio docente no uso de praticas ativas de aprendizagem {11
Testes Conceituais
Professor
ar wrma “\'III OUITa{Escoing 0 qUANTIAIVD 06 MEMINOS POF QIO
Infarmache
v Upload a file

(
Escolher arquiva | Menhum arquivo selecionaso

Figura 3a e 3b: a) Tela principal da interface da ActivePlan; b) Op¢des para o
maodulo do professor.

4.2. Conjuntos de dados

O estudo de Souza et al. (2020) coletou e integrou dados a partir das seguintes
fontes: SUAP (492 instancias de estudantes) e Google classroom (488 instancias de
estudantes). Assim, os dados oriundos do SPAE e do AVA resultaram em um dataset
que contém dados pertencentes a turmas do ensino médio integrado de curso técnico
referentes aos cursos: Técnico de Edificacdes, Manuten¢do e Suporte em Informatica e
Edificacdo de turmas referentes ao primeiro, segundo e terceiro ano.

As experimentagoes da Secdo 4.3 referem-se as turmas pertencentes ao segundo
e terceiro ano dizem respeito apenas a disciplina de filosofia, inclui um conjunto que
inclui 128 estudantes do segundo ano e 101 estudantes do terceiro ano, totalizando o
montante de 229 instancias de estudantes das 492 coletadas por Souza et al. (2020).

Tabela 1: Metadados estruturais do dataset original juntamente com dados
enriquecidos das turmas do segundo e terceiro ano

Atributos Descricdo Fonte ;?53;1;
Ql - Nota da primeira atividade AVA [00;99]
Q2 - Nota da segunda atividade AVA [00;99]
T1 - Tempo de envio da primeira avaliagdo (em dias) AVA [00;99]
T2 - Tempo de envio da segunda avaliagdo (em dias) AVA [00;99]
S1- Ultimo acesso da primeira avaliagdo (tempo em dias) SPAE [00;99]
S2- Ultimo acesso da segunda avaliagio (tempo em dias) ~ SPAE [00;99]
CRE - Me¢dia dos historicos das notas em disciplinas SPAE [00;99]

Os atributo em destaque na cor cinza ¢ oriundo do processo de enriquecimento
do conjunto de dados disponibilizado por Souza (2020). O CRE corresponde a média
das notas obtidas pelo estudante nas disciplinas do ano anterior, tais como: Biologia,
Fisica, Filosofia, Portugués, Geografia, Matematica, Educagdo Fisica, Quimica,
Historia, Sociologia.

4.3 Avaliacao Experimental

Dois experimentos foram planejados com os seguintes objetivos:

1059



X1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2022)
Anaisdo XXXIII Simpésio Brasileiro de Informatica na Educagéo (SBIE 2022)

Experimento I: busca verificar o nivel de similaridade de perfis de estudantes
agrupados em clusters (respondendo a primeira questdao de pesquisa);

Experimento II: objetiva analisar a diversidade obtida nos grupos formados
com perfis distintos de estudantes com respeito a PAA ABE (respondendo a segunda
questao de pesquisa).

Os experimentos foram realizados em maquina local. As configuragdes de
hardware incluem: Processador Intel, 8a geragdo, core 15-8250U, 8GB de memoria
RAM, 1 Terabyte de armazenamento. Para a realizacao de atividades de modelagem do
aprendizado (por meio de algoritmo de clusterizagdo) e avaliacio mediante métrica
silhouette, utilizou-se a biblioteca scikitlearn'. Para a implementacio de calculos
matematicos (e.g., calculo de distancia entre instancias) utilizou-se a biblioteca scipyz.
Na exibi¢io de alguns resultados, utilizou-se as bibliotecas matplotlib® e seaborn®. Para
auxilio no tratamento, enriquecimento e manipulacdo dos dados, utilizou-se as
bibliotecas numpy5 e pandas’.

4.3.1 Experimento I: Identificacio de perfis de estudantes para a ABE

O método Elbow indicou um quantitativo de cinco clusters a ser utilizado, como mostra
a linha vertical pontilhada (Figura 4a).

. elbow 4

3

i
"
[l
)
aq

-

2 3 4 5 & 7 8 9 10 02-010 0102 03 04050607

Figura 4a e 4b: a) Elbow e a quantidade de clusters b) indice de silhueta do
conjunto de dados do segundo e terceiro ano

Usando, entdo, a configuracdo de cinco clusters, o K-means foi executado e
obteve-se os resultados mostrados conforme apresentado na Figura 4a. A qualidade da
atribuicao das instancias a um determinado cluster foi mensurada mediante o indice de
silhueta. A média da Silhueta (Figura 4b) aponta para o valor 0.37, proximo a 0.4, o que
pode indicar que o agrupamento por similaridade, foi realizado de forma satisfatoria
para alguns clusters e insatisfatoria ou inconclusiva na alocacdo de instancias de outros

'Disponivel em: https:/scikit-learn.org/ . Acesso em: 20 maio de 2022

? Disponivel em: http:/scipy.org/ . Acesso em: 27 maio de 2022

3 Disponivel em: https://matplotlib.org/ . Acesso em: 20 maio de 2022

* Disponivel em: https:/seaborn.pydata.org/ . Acesso em: 20 maio de 2022
> Disponivel em: https:/numpy.org/. Acesso em: 20 maio de 2022

% Disponivel em: https://pandas.pydata.org/ . Acesso em: 20 maio de 2022
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clusters. Dessa forma, os Clusters 4, 2 e 0 obtiveram um indice de silhueta proximo a
0.6. Assim, verifica-se, para estes clusters, uma consisténcia na selecao de estudantes no
que tange a similaridade intra-cluster (quanto mais proximo a um, mais coesa foi a
alocacao da instancia ao cluster). Em sua maioria, a média do Silhouette apresenta
valores acima do limiar padrao de 0.5. Percebe-se que parcela dos indices de silhueta
apresentam valores negativos associados aos Clusters 3 e¢ 1, o que indica que alguns
estudantes pertencentes a esses clusters possivelmente foram erroneamente alocados.

4.3.2. Experimento II: Formacao de grupos heterogéneos para a ABE

A Tabela 2 propicia uma visao do panorama dos perfis dos estudantes conforme os
grupos obtidos e indica uma pontuagdo para cada atributo vs cluster.

Tabela 2: Ranking dos clusters a partir das médias de cada atributo

Atrib | Cluster (C0) | Cluster 2 (C2) | Cluster 4 (C4) Cluster 3 (C3) Cluster 1 (C1) I

utos Média | Pontos | Média | Pontos | Média | Pontos Média | Pontos Média | Pontos
Ql 0.90 0 0.71 1 0.13 4 0.64 2 0.60 3
Q2 0.90 0 0.79 1 0.08 4 0.77 2 0.25 3
Tl 0.02 0 0.05 3 0.86 4 0.04 2 0.04 1
T2 0.03 0 0.06 2 0.78 3 0.04 1 1.0 4
S1 0.03 1 1.0 3 1.0 3 0.03 0 0.52 2
S2 0.03 0 0.08 2 0.89 4 0.07 1 0.18 3
CRE  0.67 0 0.44 1 0.38 3 0.04 2 0.29 4
Total de 1 . 13 . 25 : 10 : 20
pontos

Conforme estratégia de pontuacdo definida Se¢do 3.0, verifica-se que o CO
obteve menor pontuagdo e foi eleito o cluster de DME (quanto menor pontuagdo obtida,
melhor ¢ o desempenho do cluster). J& o C4 foi o que agrupou os estudantes com pior
desempenho (DMB). As instancias do C3, C2 e Cl foram categorizadas,
respectivamente, a partir do DE, DM e DB. A Figura 5a, ¢ possivel verificar a atribui¢do
dos estudantes aos clusters e a atribuicao dos niveis de desempenhos aos clusters.

Estudantes DETUNNINES | ID | cluster [ Grupos

146 co G37

69 co G37

[8. 26, 41, 125, 128, 155, 168, 196, 200] Desem:nho o = =

muito baixo %6 c3 G37

172 c2 G37

[0, 3,122, 132, 161, 189] Desempenho 26 c4 G37

baixo 148 co G35

73 co G35

9,17, 20, 21, 29, 33, 35, 39, 57, 67, 70, 71, 79, 85, 86, 88, 94, 129, 131, 135, 140, 145, 156, 167, 172, 175,187,188,  Desempenho iég gg ggg
4, 205, 213, 218, 225, 226,

194, 205, 213, 218, 225, 226, 228] moderado 5 S =

125 c4 G35

[4.5,6,7, 12, 16, 24, 25, 27, 28, 31, 42, 43, 44, 45, 47, 48, 50, 51, 54, 55, 62, 65, 75, 78, 87, 90, 96, 103,106,107,  Desempenho (meyrs o G3a

108, 110, 111, 114, 115, 118, 123, 130, 133, 134, 136, 137, 138, 139, 141, 151, 153, 158, 159, 163, 165, 170, 171, elevado 72 co G

176,177, 179, 181, 183, 191, 192, 193, 195, 201, 202, 207, 208, 215, 216, 219, 220, 221] 216 c3 G34

107 c3 G34

1,2, 10, 11, 13, 14, 15, 18, 19, 22, 23, 30, 32, 34, 36, 37, 38, 40, 46, 49, 52, 53, 56, 58, 59, 60, 61, 63, 64, 66, 68,69,  Desempenho [MEERE c2 G34

72,73,74,76, 77, 80, 81, 82, 83, 84, 89, 91, 92, 93, 95, 97, 98, 99, 100, 101, 102, 104, 105, 109, 112, 113, 116, 117,  muito elevado
119, 120, 121, 124, 126, 127, 142, 143, 144, 146, 147, 148, 149, 150, 152, 154, 157, 160, 162, 164, 166, 169, 173,
174, 178, 180, 182, 184, 185, 186, 190, 197, 198, 199, 203, 204, 206, 209, 210, 211, 212, 214, 217, 222, 223, 224, 208 c3 G36

227 103 c3 G36
175 c2 G36
a1 c4 G36

Figura 5a e 5b: a) Resultados da identificac@o de perfis dos clusters; b)
Fragmentos de Resultados da geracdo de grupos heterogéneos.

Os resultados da identificagdo e categorizacdo dos perfis dos clusters sdo
apresentados na Figura 5a. A Figura 5b mostra um fragmento do resultado da atribui¢do
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dos estudantes aos grupos heterogéneos, dois grupos sao apresentados. No experimento
foram atribuidos seis estudantes para formacao de cada grupo. Os grupos heterogéneos
criados para ABE apresenta 38 grupos, quanto a distribuicao de perfis de estudantes vs
grupos, percebe-se que: Os Grupos 37 ao 31 sd@o compostos de estudantes com o0s
seguintes perfis: dois estudantes DME, dois DE, um DM ¢ um DB .O Grupo 30 ¢
formado por estudantes com os seguintes perfis: trés estudantes DME, um DE, um DM
e um DB. Os Grupos 29 ao 27 sao formados por estudantes com os seguintes perfis: trés
estudantes DME, um DE, um DM e um DMB. Os Grupos 26 ao 24 sdo compostos de
estudantes com perfis assim: trés estudantes de perfil DME, dois estudantes de DE e um
de DMB. Verifica-se, conforme mostra a Figura 6 que predominantemente o grupo 25
até 37 apresenta elevado indice de diversidade (acime da média, linha horizontal
pontilhada). Os Grupos 1 e 23 s@o constituidos de estudantes: trés estudantes de perfil
DME, dois estudantes de DE e um estudante de DM. O  Grupo 0 ¢ formado por
estudantes com os seguintes perfis: trés estudantes DME, dois DE e um DB.

-7 Média

20 W ey e ||

1.5

1.0

0.5

o0 1 1 1 1 1% 2 22 23 24 25 26 27 28 2% 30 31 32 33 34 35 36 37

0 1 2 3 4 5 &6 7 8 13 14 16 18 21
Flgura 6 - indice de diversidade de cada grupo

Os resultados do indice de diversidade apresentados para cada grupo possibilita-
se uma visdo da heterogeneidade e do balanceamento da composi¢ao dos grupos. Dessa
forma, pode prover suporte ao docente na formacao dos grupos heterogéneos.

5.Consideracoes finais e Trabalhos futuros

Este trabalho apresentou uma abordagem que busca auxiliar o docente na utilizacdo de
praticas ativas de aprendizagem para cendrios de turmas com perfis heterogéneos de
estudantes com foco na PAA ABE. Para isso, a abordagem ActivePlan realiza o
enriquecimento de perfis de estudantes com indicadores de seus desempenhos com base
no CRE. A abordagem faz uso do método K-Means e propde uma estratégia para
formagdo de grupos de estudantes com perfis heterogéneos. Mediante a avaliacdo
experimental realizada, considera-se que a formagdo de grupos heterogéneos para a
PAA ABE atingiu resultados promissores. A razdo para isso ¢ o grau de
heterogeneidade, cuja a média de diversidade dos grupos formados resultaram em
valores proximos, pois todos os grupos foram constituidos de perfis distintos.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar outros atributos que envolvam
componentes demograficos, referentes aos estudantes e a auséncia de recursos,
relevantes para o contexto e objetivos elencados pelo docente para aplicagdo da ABE.
Outras avaliagdes, mediante estudo de caso possibilita avaliar qualitativamente os
grupos gerados. Processo de implantagdo em sistemas de suporte a ABE [Giacomelli,
2020], AVAs ou SPAEs podem ser considerados.
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