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Abstract. Emergency remote teaching (ERE) was a didactic and pedagogical
strategy developed by the Federal Institutes to reduce the damage caused by the
pandemic, a remedy for the SARS-CoV-2 virus. This paper purpose is to com-
pare grades of subjects from IFMG Sabara higher education, before, between
and after the adoption of ERE. To do that, was used mining algorithms of data
from Weka tool. The results found show us there was an increase in the grades
of higher education students during the pandemic.

Resumo. O ensino remoto emergencial (ERE) foi uma estratégia diddtica e pe-
dagogica adotada pelos Institutos Federais para diminuir os danos provocados
pela pandemia, causada pelo virus SARS-CoV-2. O objetivo deste trabalho é
fazer um comparativo de notas das disciplinas dos cursos superiores do IFMG -
Campus Sabard antes, durante e depois da ado¢do do ERE. Para isso foram uti-
lizados algoritmos de Mineracdo de dados da ferramenta Weka. Os resultados
mostram que houve aumento do valor das notas tiradas pelos alunos do ensino
superior durante a pandemia.

1. Introducao

Em 31 de dezembro de 2019, a Organizacao Mundial da Saude (OMS) foi alertada so-
bre a Covid-19, uma infeccdo respiratdria aguda causada pelo coronavirus SARS-CoV-2,
potencialmente grave, de elevada transmissibilidade e de distribui¢do global'. Segundo
a Organizagdo Pan-Americana da Satde, em 11 de marco de 2020, a COVID-19 foi ca-
racterizada pela Organizagio Mundial da Saide (OMS)? como uma pandemia. Com o
surgimento desse virus, implementou-se um regime de quarentena onde todos os servigos
nao essenciais ficaram fechados por meses para evitar maior transmissao do virus.

Um dos setores mais afetados com a com a pandemia do coronavirus, a partir de
2020, foi o educacional. Segundo [Oliveira and Silva 2022], cerca de 1,6 bilhdo de alu-
nos no mundo ficaram sem aulas presenciais em 2020 e no Brasil, estima-se que cerca
de 20 milhdes de alunos tiveram as aulas suspensas. Os Institutos Federais de Educacio,
Ciéncia e Tecnologia (IFMG) também tiveram suas aulas presenciais suspensas a partir

Thttps://www.gov.br/saude/pt-br/coronavirus/o-que-e-o-coronavirus
2https://www.paho.org/pt/covid19/historico-da-pandemia-covid-19



de marco de 2020 [Castilho and da Silva 2020]. Para atenuar os danos escolares causa-
dos pelo novo coronavirus, o Ministério da Educacdo (MEC) autorizou a substitui¢do
do ensino presencial por aulas que utilizassem meios e Tecnologias de Informacao e
Comunicag¢do (TIC’s) em cursos que ja estivessem em andamento (PORTARIA N° 343,
DE 17 DE MARCO DE 2020?). Os Institutos Federais adotaram o Ensino Remoto Emer-
gencial (ERE) como uma forma de manter as atividades didaticas-pedagdgicas, nos dife-
rentes niveis de ensino. No Instituto Federal de Minas Gerais - campus Sabarda, além dos
cursos técnicos integrados, também sdo ofertados os cursos superiores: Bacharelado em
Sistemas de Informacgao (SABSINF), Engenharia de Controle e Automacdo (SABENCA),
Logistica (SATLOGI) e Bacharelado em Administracio (SABADMI).

Mesmo antes da pandemia, consequentemente antes do ERE, o ensino superior ja
enfrentava desafios. [Casanova et al. 2020] fez uma anélise a partir de uma mostra de 650
estudantes e identificou algumas possiveis dificuldades, entre elas, adaptagdo a instituic¢ao,
aprendizagem, relacionamento interpessoal e autonomia. Os resultados mostram que, ex-
ceto na aprendizagem, os niveis de dificuldade sentida pelos estudantes diminuem a me-
dida que decorrem as semanas de aulas. [Bardagi and Hutz 2012] defende a importancia
da relacdo entre alunos e professores para a permanéncia do aluno no curso superior. Ele
demonstra como o bom relacionamento com colegas de classe ajuda a postergar a evasao
do curso. Durante o periodo de pandemia, ndo apenas houve uma transformacdo signi-
ficativa na forma de ensino, mas também uma mudanga nos relacionamentos dentro da
comunidade académica, o que poderia ter aumentado ainda mais as dificuldades sentidas
pelos discentes.

O presente trabalho se propdem a fazer uma analise comportamental das notas dos
alunos dos cursos superiores do IFMG - campus Sabara com a adog@o do ERE. O objetivo
€ fazer um comparativo de desempenho dos estudantes em algumas disciplinas dos cursos
superiores antes, durante e depois da pandemia e analisar através das notas como foi a
adaptacdo dos alunos diante dessas mudangas. Para isso foram utilizados algoritmos de
Mineragdo de dados da ferramenta weka*. Os resultados mostram que o desempenho dos
estudantes foi melhor durante a pandemia em comparacdo com os periodos pré e pos a
quarentena.

O artigo estéd organizado da seguinte forma. A secdo 1 apresenta a introducdo ao
problema de pesquisa, sua relevancia e a proposta de solu¢do adotada. A fundamentagdo
tedrica e revisao bibliografica € descrita na se¢do 2. A metodologia empregada, bem como
a descri¢do detalhada dos passos do desenvolvimento € apresentada na secdo 3. Na secao
4 sdo discutidos os resultados alcangados, e por fim, na secdo 5 é apresentada a conclusao
do trabalho.

2. Fundamentacao Tedrica

Segundo [Tan et al. 2009], Mineracdo de dados (em inglés Data Mining ) € um conjunto
de técnicas que possibilita o aprendizado pratico de padrdes a partir de dados, possibili-
tando explicacOes sobre a natureza destes dados e previsdes a partir dos padrdes encon-
trados. A partir dos padrdes descobertos, tem-se condi¢des de gerar conhecimento util
para um processo de tomada de decisdo. Trata-se, portanto, da aplicacdo de técnicas, im-

3https://www.in.gov.br/en/web/dou/-/portaria-n-343-de- 17-de-marco-de-2020-248564376
4cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



plementadas por meio de algoritmos computacionais, capazes de receber como entrada,
um conjunto de fatos ocorridos no mundo real e devolver um padrao de comportamento
como saida. Este padrao pode ser expresso, por exemplo, como uma regra de associacao,
que busca encontrar padrdes frequentes entre conjuntos de dados para realizar previsoes.

Como exemplo, suponha que instituicdes de ensino com milhares de de discen-
tes resolva fazer uma pesquisa de satisfacdo com a comunidade académica. Nessa pes-
quisa aborda-se qualidade das aulas dos professores, as condi¢Oes das salas de aula, a
alimentagdo da cantina e tenha como resultado uma planilha em excel com cem mil res-
postas. Para se analisar todos esses dados seria necessdrio selecionar uma equipe que se
disporia a ler essa planilha e interpretar esses dados. Com a mineragdo de dados € possivel
encontrar, de maneira mais rdpida e precisa, padroes que, talvez, a olhos humanos nao se-
riam perceptiveis.

A mineracio de dados possui diversas tarefas. Conforme
[Camilo and Silva 2009], as mais comuns sao:

* Andlise de Agrupamento, também conhecida como Cluster ou clusterizagdo, é

uma técnica utilizada para encontrar a existéncia de diferentes grupos dentro de
um ou mais conjuntos de dados e, em caso de sua existéncia, determinar quais sao
esses grupos. No artigo de [Fonseca and Beltrame 2010] pode-se ver aplicacdes
praticas dos algoritmos K-means e Bisecting K-means.
Suponha que uma escola deseje entender melhor seus alunos e oferecer
intervengoes personalizadas para melhorar o desempenho académico. Utilizando
técnicas de clusterizacdo, como o algoritmo K-means, esses dados podem ser
agrupados em diferentes grupos: um grupo de alunos com notas consistentemente
altas em todas as disciplinas, alta frequéncia escolar e participagdo ativa na escola
e outro cluster com alunos com notas varidveis, frequéncia escolar irregular e
comportamento inadequado em sala de aula. Com essa segmentacdo, a escola
pode direcionar recursos e intervengdes de maneira mais eficaz, oferecendo
suporte diferente para cada grupo de alunos com base em suas necessidades
especificas.

* Regras de Associacao representa um padrio de relacionamento entre os itens de

dados do dominio da aplica¢do que ocorrem com determinada frequéncia na base
de dados [Targa 2002]. O algoritmo Apriori, destaque da regra de associagao,
trabalha com um ndmero grande de atributos, gerando vérias alternativas combi-
natorias entre eles, para confirmar o potencial do algoritmo como instrumento de
gestdo de Ciéncia e Tecnologia (C&T), através de regras de associacao consisten-
tes e nichos especificos descobertos[Romao et al. 1999].
Um exemplo muito utilizado para demonstrar a regra de associagdo € uma
andlise realizada pela rede varejista norte-americana Walmart, através do uso de
inteligéncia artificial, onde se encontrou uma relacdo entre a venda de cervejas e
fraldas. O Walmart utilizou essa informacao para reorganizar a localidade de seus
produtos, gerando assim um aumento de 30% nas vendas de ambos.

* Sumarizacdo determina uma descricdo compacta, um resumo, para um dado
subconjunto. E frequentemente utilizada na andlise exploratoria de dados com



geracdo automatizada de relatdrios, sendo responsdvel pela descricdo de um
conjunto de dados. Este método € aplicado nos agrupamentos obtidos através
da clusterizagdo, sendo a Lodgica Indutiva e Algoritmos Genéticos exemplos
que podem implementar a sumariza¢do. [Coradine et al. 2011] ressalta que a
sumarizagao ndo € usada para a resolucao de problemas, mas possibilita identificar
caracteristicas no conjunto de dados que possa estar contaminadas por ruidos, que
interfiram no processo de analise, ou redundantes, gerando uma tendéncia erronea
a andlise.

Um exemplo de aplicacdo deste seria utilizar para descobrir o perfil de um cliente
de assinatura de uma revista e direcionar a oferta desta revista para o publico alvo
correto.

* A classificacdo associa ou classifica um item a uma ou vdrias classes categdricas

pré-definidas. O objetivo desta técnica € realizar comparacOes entre itens e cate-
gorias de forma a encontrar semelhancas ou diferencas entre tais itens e classificar
uma nova observacgao a uma classe ja rotulada. Dentre os métodos de classificacao,
o trabalho de [Pereira Junior 2020] demonstra varios algoritmos como a arvore
de decisdo (J48), JRip, PART, K-NN e o Random Forest. A Arvore de decisao,
também conhecida com Random Tree, € uma das técnicas utilizadas na tarefa de
Classificacdo. Essa técnica organiza o conjunto de dados de treinamento em nds e
folhas, unidos por arestas para navegar através dos nds.
Na Figura 1 pode-se ver um exemplo de drvore de decisdo onde verifica a possi-
bilidade de ir a praia. Se estiver com sol, entdo analisar a proxima condi¢do que
¢ analisar se ha vento. Se ndo houver sol, a ida a praia j4 é descartada e nenhuma
outra condicdo ¢é analisada.

Vou para praia?

Sim Nao

N3o vou para

praial
Sim N3o
N&o vou para Vou para
praia! praia!

Figura 1. Exemplo arvore de decisao
Fonte: https://didatica.tech/como-funciona-o-algoritmo-arvore-de-decisao/

Na Figura 2 pode-se visualizar a estrutura por trds desta mesma arvore: o né raiz
seria verificar se ha sol, os nds intermedidrios sdo condi¢des com valores para atributos
especificos, neste caso, verificar se ha vento e os nds folhas representam as classes que
sdo a decisao final de ir ou ndo a praia.
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Figura 2. Estrutura arvore de decisao
Fontes:
https://colaborae.com.br/blog/2023/07/19/arvore-de-decisao/

Diversos trabalhos de pesquisa tem abordado técnicas de mineracdo de dados.
[Gongalves et al. 2018] utilizou trés algoritmos de classificacdo, Naive Bayes, Support
Vector Machine e J48, para prever a evasdo dos estudantes de graduacio do Instituto Fe-
deral do Maranhdo. Com o algoritmo do J48 chegou a 98,08% de previsao, permitindo
assim que a institui¢do direcione seus esfor¢os no combate a evasdo ao publico correto.
Como por exemplo, tentar auxiliar o possivel aluno com alta probabilidade de evasao
antes que isso acontega, aumentando assim o nimero de estudantes que se formam. No
trabalho de [de Souza and dos Santos 2021] foram utilizadas técnicas de Aprendizagem
Profunda (AP) e Aprendizagem de Médquina (AM) com o objetivo de realizar a previsao
do desempenho de alunos. Neste trabalho foi constatado que os modelos gerados a partir
dos algoritmos tradicionais de AM tém um bom desempenho, mas inferior ao modelo AP
que teve uma acuracia de 94%. Adicionalmente, foi identificado que atributos relaciona-
dos as atividades escolares sdo mais preditores para o desempenho dos alunos do que os
dados de caracteristicas demograficas e socioecondmicas.

O trabalho de [BELENKE DOS SANTOS 2021] leva em consideracdo parte do
periodo que envolve a Covid 19. Este projeto buscou prever a potencial evasao de estu-
dantes do ensino superior do Instituto Federal de Santa Catarina. Para tal, foram utilizadas
as técnicas de Arvore de Decisio e Redes Neurais. A técnica de Arvore de Decisdo apre-
sentou um desempenho melhor, onde a acuricia alcangou 84%, correspondendo a 87% de
precisdo na deteccdo de evasdo, enquanto que Redes Neurais chegaram a 82% de acuricia
com 78% de precisao.

Até o momento da escrita deste trabalho, ndo foram identificados na literatura es-
tudos que busquem comparar notas de alunos no ensino superior utilizando arvores de
decisdo, conforme proposto neste documento. Este estudo propde uma anélise comporta-
mental das notas dos alunos do IFMG - campus Sabard, considerando a implementagao
do Ensino Remoto Emergencial (ERE), e realiza um comparativo das notas em algumas
disciplinas relevantes dos cursos superiores, abrangendo periodos antes, durante e apds a
pandemia.

3. Metodologia

A presente secao demonstra a metodologia usada neste trabalho, sendo ilustrada cada
etapa de desenvolvimento na Figura 3. Inicialmente os dados foram retirados do sis-



tema académico do IFMG - campus Sabard e registrados em planilhas do formato Excel.
As planilhas foram importadas para uma tunica tabela no SQL Server. A partir dos da-
dos armazenados em somente um local, criou-se filtros e consultas SQL para facilitar a
visualizagao da massa de dados. O SQL Server foi escolhido por ser uma ferramenta
propria para armazenamento de dados e geracdo de consultas dos dados armazenados. A
partir dos resultados gerados com consultas SQL, utilizou-se a ferramente da Weka para
geragio de Arvores de Decisio e posterior andlise dos dados.

[TH
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Figura 3. Etapas de desenvolvimento
Fonte: De autoria prépria

3.1. Pré-processamento da Base de Dados

Nesta subsecdo, aprofunda-se a explicacdo sobre como os dados foram tratados. Esta
etapa foi de suma importancia, pois tornou-se evidente que analisar os dados em sua forma
bruta, repletos de informacdes desnecessdrias e desprovidos de um padrdo especifico,
seria uma tarefa consideravelmente mais complexa para qualquer algoritmo utilizado. O
processo de pré-processamento dos dados, portanto, desempenhou um papel importante
na preparag¢ao adequada dos dados para andlise.

Este trabalho foi desenvolvido a partir de uma base de dados fornecida pelo IFMG
campus Sabard, recebidos em planilhas excel separadas por curso. Cada planilha conteve
dados a respeito das notas, disciplinas, cddigo das disciplinas, cédigo de status do aluno,
nimero de créditos de tais disciplinas, carga horéria e outros dados.

Dentre os dados recebidos, algumas informacdes foram excluidas da andlise por
ndo serem consideradas relevantes ao trabalho, sdo elas: cdédigo do status do aluno,
nimero de créditos, carga hordria, status do aluno, conceito, nimero de faltas e id da
turma. Das vinte colunas da tabela original foram selecionadas apenas seis, sdo elas:
codigo da disciplina, nome da disciplina, cédigo do curso, cddigo do semestre, nota fi-
nal e matricula. Depois que os dados foram selecionados, realizou-se consultas para o
entendimento e particularidades de cada curso, conforme ilustrado na Figura 4. O filtro
apresentado na Figura 4 mostra o curso, a quantidade de disciplinas cursadas e a quan-
tidade de alunos matriculados nestes cursos e disciplinas, no periodo analisado. Com
as funcdes do proprio SQL, como por exemplo o COUNT(), automaticamente os alunos
foram agrupados em uma informagao apenas, protegendo assim a integridade dos dados.



—-SELECT
REPLACE (REPLACE(REPLACE(REPLACE(REFPLACE ( CODCURSO,

"SABADMI', 'Administracdo’),

'SABEMCA', 'Engenharia de Controle e Automacdc'),
"SABSINF', 'Sistema de Informacdo'),

'SATLOGI', 'Logistica'),

"SATPGER', 'Processos Gerenciais') AS CURSO,
CODCURSD AS SIGLA_CURSO,

COUNT(DISTINCT CODDISC) AS QUANT _DISCIPLINAS,
COUNT(DISTIMCT RA) AS QUANT_ALUMOS

FROM
HISTORICO
GROUP BY
CODCURSD
ORDER BY
CURSO
98 % -
FH Resutados ¥ Mensagens
CURSO SIGLA_CURSD  QUANT_DISCIPLINAS + QUANT_ALUNOS
1 Administragdo SABADMI iz 126
2 Engenharia de Controle & Automagdo SABENCA &2 166
3 Logistica SATLOGI 50 270
4 Processos Gerenciais SATPGER 156 266
b Sistema de Infarmacgdo SABSIMF 118 350

Figura 4. Resumo dos dados dos cursos analisados
Fonte: De autoria propria

Outra consulta realizada, demonstrada na Figura 5, mostra também os dados re-
cebidos. Por exemplo em 2013.1 foram 6 disciplinas diferentes cursadas, em um total de
162 matriculas para 27 alunos diferentes e uma média de 6 disciplinas por aluno.

Para cada um dos cursos superiores existentes no campus Sabard, gerou-se uma
planilha no formato excel. Estas planilhas foram extraidas através do Assistente de
Importacao e Exportacdao do SQL Server e salvas em uma tnica tabela do banco de da-
dos criado para este trabalho. Todas as informacdes pessoais recebidas como nomes e

codigo da matricula foram mascarados para protecao dos dados dos alunos, professores e
da institui¢ao envolvida.

Para a utilizacao dos algoritmos da ferramenta Weka, a discretizacao foi realizada
com o objetivo de agrupar muitas informagdes variadas, para facilitar o funcionamento/-
desempenho do algoritmo. Os periodos de aulas foram divididos em ”Antes da Pande-
mia”, "Durante a pandemia”e ”Apds a pandemia”, conforme a Tabela 1.

As notas dos alunos também sofreram discretizacdo. Elas foram alteradas para
conceitos seguindo intervalos, sendo descritos na tabela 2.

Outro procedimento realizado diz respeito aos nomes das disciplinas. Na base de
dados original foram encontradas variacdes nos nomes das disciplinas, mesmo se refe-
rindo 2 mesma matéria. Por exemplo, em um semestre, poderia constar "Programacao



SELECT
HIS2.CODPERLET,

COUNT(*) AS QUANTDISC, CODPERLET QUANT_DISC QUANT_TOTAL_MAT QUANT_ALUNOS  MEDIA
" AS QUANTMAT, 1 162 27 6
" AS QUANTALUNOS 2 20132 7 102 16 &
FROM 3 20141 12 243 43 5
SELECT DISTINCT 4 20142 14 204 M 6
CODDISC, 5 20151 21 295 60 4
CODPERLET 6 20152 2 325 53 6
FROM 7 20161 12 432 79 5
. HISTORICO HISZ 8 20162 35 414 &2 6
WHERE o 9 20171 24 319 55 5
FE?;;RSO - SABSINF 0 20172 2 3 52 5
GRoup oY i fansz o B ‘
CODPERLET i ’ : .
13 20181 35 646 10 5
UNION 14 20192 44 5a2 106 5
15 202041 42 777 134 5
SELECT 16 20202 28 655 15 5
HIS2.CODPERLET, 17 20211 39 859 144 5
' AS QUANTDISC, 18 20212 32 726 135 5
COUNT (*) AS QUANTMAT, 15 20221 30 655 152 4
" AS QUANTALUNOS
FROM
SELECT
RA,
CODPERLET
FROM
Figura 5. Demonstrativo de quantidade de alunos e disciplinas
Fonte: De autoria propria
Tabela 1. Discretizacao dos periodos de aula.
Titulo Descricao Referéncia
ANT_PAND | Antes da pandemia Até 2° semestre 2020
DUR_PAND | Durante a pandemia | 1° semestre 2020 até 1° semestre de 2021
POS_PAND Ap6s a pandemia A partir do 2° semestre 2021

Fonte: De autoria propria

Tabela 2. Discretizacao das Notas.

Conceito Intervalo
A Maior que 90
B Entre 80 ¢ 90
C Entre 70 e 80
D Entre 60 e 70
E Menor que 60

Fonte: De autoria propria

I”’, enquanto em outro, ”Algoritmos e Programacdo I”. Para tratar isso, assim como para
tratar a variacdao do c6digo de disciplina de um curso para outro, foi realizado um filtro
a parte, visto na Figura 6. Esse filtro foi utilizado para identificar todas as disciplinas,
agrupar manualmente e s6 entdo utilizar esse filtro na consulta principal. Neste caso,
por exemplo, para filtrar as informacdes relacionadas a Programacao I, foram utilizados



os codigos da disciplina: SABENCA.002, SABSINFE.017, e SABSINF.080. Este agru-
pamento foi necessario e aplicado para todas as disciplinas apresentadas neste trabalho,
pois o algoritmo trataria as disciplinas de forma distintas, sendo que se trata da mesma
informacao.

-|SELECT DISTINCT
CODDISC,
NOMEREDUZIDO
FROM
HISTORICO
WHERE
NOMEREDUZIDOQ LIKE ('%progk')
ORDER BY
CODDISC
100 % -
EH Resuts [ Messages
CoDDIsc NOMEREDUZIDO
1 SP\EENCAMZ { Mgoritmos & Programagdo |
2 SABENC}-‘«DDE Algortmos e Programao |
3 SABENCADD8  Algortmos e Programacdo |l
4 SABENCA.008  Algoritmos e Programao |l
5 SABSINF.ON7 Programao |
3 SABSINF.ON7 Programao Orientada a Objetos |
7 SABSINF.021 Ling. Programao
3 SABSINF.0 Linguagens de Programaon
5 SABSINF.022 Programao Il
10 SABSIMNF.022 Programao Orientada a Objetos 11
" SABSINF.036  Prog. Web
12 SABSINF.036 Programao Web
13 SABSINFOED  Lab. Prog. |
14 SABSINF.0&0 Laboratrio de Programao |
15 SABSIMNF.0B0 Programao |
16 SABSIMNF.081 Programagao Il

16 SABSIMF.0E1 Programagao |l
@ Query executed successfully.

Figura 6. Agrupamento de cddigo de disciplina
Fonte: De autoria propria

3.2. A Ferramenta Weka

A Ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis - Weka > - é um soft-
ware livre, do tipo open source, desenvolvido em Java pela Universidade Waikato, Nova
Zelandia, dentro das especificagdes da GPL (General Public License).

Essa ferramenta proporciona um conjunto poderoso de algoritmos de aprendi-
zado de méquina. Além disso, também inclui estatisticas bdsicas e ferramentas de
visualizacdo de graficos, assim como ferramentas de pré-processamento, classificacdo
e clusterizacdo, todas disponiveis através de uma interface simples e amigdvel
[Markov and Russell 2006].

Shttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



Muito utilizada no meio académico, como nos trabalhos de
[Santos and Pereira 2020] e [Pinto 2023], a Weka trabalha preferencialmente com
arquivos no formato ARFF e CSV para as tarefas de minerag@o, porém, € preciso inserir
os atributos de cada instancia. A Figura 7 € um exemplo de arquivo no formato ARFF
com dados académicos.

@relation BancoDeDados

fattribute Cursoc { SLABSINF }
@attribute Epoca { ANT PAND, DUR PAND, POS_PAND }
Gattribute MNota { &, B, C, D, E }
gdata

SABSINF,ANT PAND,D

SABSINF, DUR_PAND, E

B SABSINF, P03 PRND,E

S SABSINF,ANT PAND,E

10 SABSINF,ANT PAND,E

SABZINF, DUR PARND,E

SAESINF, DUR PAND,E

SABSINF,ANT PAND,B

SAEBZINF, ANT PAND,E

SAESINF, POS PRAND,C

1& SABSTINF, DUR_FAND, B

1 SABSINF,ANT PAND,E

18 SAESINF, POS PRAND,C

19 SABSTNF, DUR_PARND, R

SABSINF,ANT PAND,B

i B2 =

L1 I =Y

|
[ T % T S

(¥ S =

i)

Figura 7. Exemplo de Arquivo no formato ARFF com dados académicos.
Fonte: De autoria propria

O predicado @relation na Figura 7 representa a identificacdo do arquivo. As linhas
iniciadas por @attribute definem os atributos do arquivo, especificando o seu nome e o
seu tipo. Os tipos que os dados podem assumir sdo numérico, booleano, string, data ou
especificacdo nominal. As linhas abaixo de @data representam itens do conjunto de dados
com os valores dos atributos separados por virgula, sempre seguindo a mesma ordem da
declaracdo dos atributos.

4. Analises dos Resultados

A presente secdo apresenta os principais resultados encontrados durante o desenvolvi-
mento do trabalho. Inicialmente descreve-se andlises iniciais realizadas através de consul-
tas sql para agrupamento, contagem e ordenagdo dos dados. Em seguida, sdo apresentadas
as andlises realizadas a partir do algoritmo Weka, assim como os resultados encontrados.

4.1. Analises inicial dos dados

Ap6s limpeza e tratamento dos dados no SQL, foram realizadas consultas utilizando as
fungdes para agrupamento de dados, contagem, juncdo dos resultados das consultas e
ordenacdo das mesmas. A partir dos resultados dessas consultas, foram criados graficos



utilizando bibliotecas da linguagem Python para proporcionar uma visualizacdo mais
clara e detalhada do desempenho dos alunos nos diferentes cursos de Ensino Superior
do IF de Sabara, conforme apresentado na Figura 8.
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Figura 8. Comparacao dos cursos
Fonte: De autoria propria

Uma das premissas deste trabalho foi baseada na hipdtese de que durante o periodo
da pandemia houve um aumento na quantidade de disciplinas que os alunos se matri-
cularam. Durante o ERE todos os pré-requisitos de disciplinas foram quebrados e os
semestres divididos em médulos. As disciplinas durante o ERE eram executadas de
forma assincrona. Assim, os alunos podiam se matricular em vérias disciplinas ao mesmo
tempo, pois ndo havia mais conflito de hordrios entre as disciplinas, o que ndo acontece
no presencial.

A Figura 8 apresenta indicativos dessa afirmativa e mostra uma comparagao entre
a quantidade total de alunos, representada no eixo x, por cada periodo, representado no
eixo y. As colunas representam a quantidade de alunos com “notas maior que 07, ou seja,
a quantidade total de alunos matriculados no curso, em compara¢do com a quantidade
de alunos com nota maior que 60, na coluna ao lado, sendo tais colunas identificadas na



legenda. As porcentagens acima das colunas representam a porcentagem total de aluno
com nota maior que 60 em cada semestre, ou seja, quantidade de alunos aprovados por
semestre. O curso de engenharia teve sua abertura em 2019 e o de administracdo em
2020, por isso nao tem alunos matriculados nos anos anteriores. Essa andlise evidencia
uma mudanca significativa no comportamento de matricula dos alunos durante o periodo
de implementacdo do ERE, refletindo uma maior flexibilidade no processo de selecdo de
disciplinas e possivelmente uma resposta as novas condi¢des impostas pela pandemia.

Seguindo a andlise das notas nos periodos relacionados a pandemia, observa-se
também as informagdes representadas nas tabelas 3, 4 e 5, onde pode-se verificar de
forma mais abrangente a quantidade de alunos que tirou determinado conceito em cada
periodo.

Tabela 3. Conceitos Sistema de Informagao por periodo.

Conceito | ANT PAND | DUR PAND | POS PAND
A 264 641 141
B 336 519 151
C 339 320 119
D 315 267 97
E 438 507 873

Fonte: De autoria propria

Na tabela 3, que representa o curso de Sistema de Informacdo, pode-se ver que
antes da pandemia 264 alunos tiraram nota A, ou seja, acima de 90. J4 durante a pandemia,
a quantidade de alunos aumenta significativamente, sendo 641 alunos com conceito A,
quantidade essa que cai novamente pos pandemia, com 141 alunos com este conceito.
Essas andlises detalhadas nos permitem compreender melhor o impacto das mudancas
nos métodos de ensino durante a pandemia nos resultados académicos dos alunos.

O mesmo padrao de aumento de notas durante a pandemia pode ser observado
nos cursos de Engenharia e Controle de Automacao, descrito na Tabela 4, e no curso de
Logistica, Tabela 5, onde a quantidade de alunos que tiraram conceito A também aumenta
no periodo durante a pandemia, no curso de Engenharia aumentando de 56 alunos para
470 e no curso de Logistica aumentando de 110 alunos para 327.

Tabela 4. Conceitos Engenharia e Controle de Automacao.

Conceito | ANT PAND | DUR PAND | POS PAND
A 56 470 122
B 47 294 111
C 82 182 69
D 114 122 52
E 195 446 870

Fonte: De autoria propria




Tabela 5. Conceitos de Logistica por periodo.

Conceito | ANT PAND | DUR PAND | POS PAND
A 110 327 32
B 247 256 61
C 250 204 43
D 191 195 49
E 303 450 632

Fonte: De autoria propria

4.2. Analises dos dados com a Ferramenta Weka

A presente subsecdo contém as andlises realizadas por meio da plataforma Weka. Esta
contém vdrios algoritmos para andlise e classificacdo dos dados, dentre eles encontramos
0 Random Tree € o Random Forest. Devido a grande semelhanca entre estes algoritmos,
¢ importante ressaltar a diferenca entre eles, sendo que Random Forest € um método
que combina multiplas Random Trees em um grande classificador, usando ainda mais
randomizacdo. O algoritmo Random Forest, assim como outros foram testados empirica-
mente, mas os resultados encontrados ndo foram satisfatorios quanto o Random Tree.

O Random Tree foi escolhido devido por ser conhecido pela capacidade de agru-
pamento dos dados. Ele cria aleatoriamente vdrias arvores de decisdo e as combina para
ter maior precisdo. Apds a execucdo desse algoritmo, aplicado a um arquivo ARFF, ex-
plicado na se¢do 3.2, uma arvore de decisdo como da Figura 9 é gerada, neste caso, uma
para cada disciplina.
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Figura 9. Arvore de Decisao - Banco de Dados |
Fonte: De autoria propria

Nos nos folha da arvore de decisdo representada na Figura 9, a porcentagem ao
lado do conceito representa a frequéncia que tal conceito foi encontrado naquele periodo.
Para a a disciplina de Banco de Dados I, no curso de Sistema de Informacdo, 33% dos
alunos tiveram nota B antes da pandemia, 47% tiveram nota A durante a pandemia e 38%
nota E apds a pandemia. Tal fato mostra indicios do principio descrito nesse trabalho, de
que durante a pandemia houve um aumento médio nas notas dos alunos.



Na Figura 10 vé-se outro exemplo da aplicacdo da técnica de classificagdo da
mineracao de dados para uma disciplina especifica, nesse caso, Programacao I. O no raiz
€ o periodo em que essas notas foram tiradas pelos alunos, divididas entre antes, durante
e depois da pandemia, o n6 intermedidrio € o curso onde a disciplina foi ministrada e os
noés folhas classificam as notas mais frequentes.
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Figura 10. Arvore de Deciséo - Programacao |
Fonte: De autoria prépria

A partir da arvore de decisdo € possivel derivar regras do tipo SE-ENTAO. Con-
siderando a arvore de decisdao da Figura 10 € possivel extrair vérias regras, como por
exemplo:

* SE as aulas da disciplina de Programagao I foram lecionadas antes da pandemina
para o curso de Engenharia de Controle e Automacgao
ENTAO o conceito médio das notas tiradas pelos alunos € E.

» SE as aulas da disciplina de Programacao I foram lecionadas durante a pandemina
para o curso de Engenharia de Controle e Automacgao
ENTAO o conceito médio das notas tiradas pelos alunos € A.

As Tabelas 6, 7 e 8 apresentam um resumo dos resultados significativos ao se
executar o algoritmo Random Tree. Na Tabela 6 destacam-se as disciplinas que seguem
o mesmo padrdo visto na Figura 9. Nesta tabela foi descrito novamente a informagdo
de Banco de Dados I, para uma representacao diferente da informacgao, assim como das
demais disciplinas analisadas, onde pode-se ver o mesmo padrao das notas médias au-
mentando durante a pandemia. Dentre estas disciplinas, destaca-se a de Calculo I onde é
possivel perceber também uma variagc@o nas notas durante o periodo de pandemia, com o
conceito médio subindo para B e A, nos cursos de Engenharia e Sistema de Informacoes
respectivamente, e depois da pandemia, se mantendo em B no curso de Engenharia, mas
caindo novamente para E no curso de Sistema de Informa¢des. Em Banco de dados II e
Redes II, fica nitido também a queda das notas apds a pandemia, sendo 100% dos alunos
da base de dados com conceito E, ou seja, foram reprovados ou desistiram da disciplina.



Tabela 6. Disciplinas com aumento médio de nota durante a pandemia.

Disciplina Curso | ANT PAND | DUR PAND | POS PAND
Banco de Dados I SABSINF B(33%) A(47%) E(38%)
Banco de Dados 11 SABSINF D(29%) A35%) E(100%)
Calculo 11 SABSINF E(40%) A(37%) E(57%)
Matematica Discreta SABSINF C(40%) B(32%) E(100%)
Metodologia de Pesquisa | SABSINF E(40%) AQ(1%) B(97%)
Redes II SABSINF E(55%) A(46%) E(100%)
Estatistica SABSINF E(38%) A(50%) A(43%)
Calculo II SABENCA E(49%) B(30%) B(38%)
Programacao | SABENCA E40%) AQ31%) B(97%)
Metodologia de Pesquisa | SABENCA E(31%) A(35%) E(39%)
Estatistica SABENCA E(0%) A(57%) C45%)
Programacao 11 SABENCA E(56%) AQ6%) E(67%)
Estatistica Aplicada SATLOGI E(55%) D(34%) E(44%)
Introducdo a Logistica SATLOGI C(38%) B(29%) E(48%)
Economia SATLOGI D(33%) A(40%) E(96%)
Marketing SATLOGI B(64%) A(45%) A(46%)

Fonte: De autoria propria

Mesmo que as circunstancias do ERE tenham influenciado no aumento de notas
dos alunos, elas ndo determinaram isso. Na Tabela 7 pode-se ver disciplinas que man-
tiveram as notas durante a pandemia e na Tabela 8, vé-se as disciplinas que as notas
diminuiram durante a pandemia, sendo estas uma quantidade bem menor de disciplinas
tanto em relacdo a quantidade de disciplinas em que a nota se manteve, quanto em relacao
a quantidade de disciplinas que houve aumento das notas na pandemia.

Nem todos os alunos do ensino superior tiveram experiéncias positivas com a
adoc¢ao do ERE, como demonstra também [Nunes 2021], que relata que muitos estudantes
relacionam a falta de tempo como razdo para a desisténcia. Também como visto no tra-
balho de [Simon et al. 2021], que encontrou resultados que evidenciaram a importancia
do fortalecimento do contato institucional direto com os estudantes para a reducao dos

indices de evasio.

Tabela 7. Disciplinas que a nota se manteve durante a pandemia.

Disciplina Curso | ANT PAND | DUR PAND | POS PAND
Calculo I SABSINF E(50%) E(32%) E(36%)
Redes I SABSINF B(33%) B(44%) E(38%)
Calculo I SABENCA E(50%) E(32%) E(36%)
Empreendedorismo e Inovacdao | SATLOGI E(25%) E(43%) E(52%)
Etica e Cidadania SATLOGI A(72%) A(44%) E(100%)
Fundamento de Administracdo | SATLOGI A(55%) A(39%) E(100%)
Gestao de processos SATLOGI AQ31%) A(38%) E(100%)

Fonte: De autoria propria




Tabela 8. Disciplinas que a nota dminuiu durante a pandemia.

Disciplina Curso | ANT PAND | DUR PAND | POS PAND
Empreendedorismo e Inovagdao | SABSINF A(B8%) B(50%) A(59%)
Programacao II SABSINF B(26%) E(54%) E(57%)
Redes I SABENCA A(67%) E(59%) E(85%)

Fonte: De autoria propria

Mesmo com essa evasao, € possivel elencar algumas razdes para o aumento de
notas encontrado nesse trabalho: ensino online com horério de estudos flexivel e, para
alguns alunos, diminuindo a pressdo da sala de aula presencial; o ensino online que pro-
porciona o acesso de varios recursos didaticos, como videos e materiais disponibilizados
na internet; a falta de preparo e adaptagcao dos professores e institui¢des na elaboracao das
avaliagOes remotas de ensino-aprendizagem. Essas razdes apontam para a complexidade
do ambiente de ensino durante a pandemia e ressaltam a necessidade de uma abordagem
multifacetada para compreender os impactos das mudancgas educacionais.

5. Conclusao

A pandemia afetou vdrias areas do nosso pais e a drea da educacdo nao foi diferente. O
IFEMG campus Sabard adotou o ERE com estratégia de ensino durante a pandemia. O pre-
sente estudo trabalhou com dados retirados do sistema académico de cursos superiores do
IFMG campus Sabard. Esses dados foram tratados, discretizados, analisados e entendidos
para depois serem submetidos aos algoritmos da ferramenta Weka.

A andlise dos dados mostrou que os alunos se matricularam em um ndmero maior
de disciplinas. Isso pode ser explicado pelo fato da retirada de pré-requisito e choque de
horérios. Os resultados obtidos com o algoritmo Random Tree da ferramenta Weka foi
que os alunos, de uma forma geral, conseguiram desempenho superior mesmo cursando
mais créditos. Ao analisar as notas pos pandemia, percebe-se que esse aumento de notas
nao reflete necessariamente um aprendizado real, visto que muitas vezes as notas cairam
novamente no retorno ao presencial. Esse aumento das notas durante o ERE pode ser
atribuido a uma combinacdo de fatores, incluindo a flexibilidade de horérios, o acesso a
recursos adicionais de aprendizagem e a falta de a falta de preparo e adaptagdo dos profes-
sores na elaboracdo das avaliacOes remotas também pode ter influenciado esse aumento
das notas.

Como trabalhos futuros, planejamos acrescentar dados socioecondmicos, 0s quais
tem um grande impacto no desempenho dos estudantes. Além da andlise de evasao dos
alunos dos ensino superior no IFMG campus Sabard durante a pandemia. Quantos que
se matricularam em disciplinas, mas nao concluiram e quantos matricularam em menos
disciplinas sdo alguns dos fatores que também poderiam ser analisados.

Espera-se que estes resultados sirvam como suporte a decisdo no contexto do en-
sino dos Institutos Federais, e que se possa aproveitar o conhecimento gerado para even-
tuais adversidades no futuro.
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