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RESUMO

O Brasil atravessa um momento de grande desafio: ampliar e aperfeicoar o
acesso a Educacéo. A modalidade de Educacgao a Distancia surge como um recurso
eficiente para esse propdsito visto o baixo custo, alcance e facilidade tempo espacial
de acesso. Contudo esse escopo ainda perpassa por despreparo e dificuldades,
sendo a evaséao escolar a maior delas. O objetivo desse Estudo de Caso € identificar
padroes de acesso dos alunos que evadem cursos na modalidade de Educagéo a
Distancia, por meio de Mineracdo de Dados Educacionais, e gerar regras que
caracterizem o perfil de acesso desses alunos. Esse estudo tornara possivel prever
desisténcias por meio da andlise de caracteristicas de acesso e caracteristicas
sociais do estudante no Ambiente Virtual, possibilitando sugerir solugbes para o
dado problema, e em tempo habil para evitar a reprovacdo do aluno. Para a
realizacdo desse Estudo de Caso foram utilizados dados obtidos no Ambiente Virtual
de Aprendizagem (AVA) do SENAI DR-PB, com as iterac6es ao longo de 2013. O
beneficio esperado com o resultado desse estudo de caso é contribuir com as acdes
do SENAI DR-PB para tratar do problema da evasdo escolar nos cursos da

modalidade de Educacéao a Distancia ao investigar o cenario exposto.

PALAVRAS-CHAVE: Mineragdo de Dados Educacionais, Mineragdo de dados,
Andlise da Aprendizagem, Educacdo a Distancia, Evasdo Escolar, Moodle,

Educacao.



ABSTRACT

Brazil is going through a time of great challenge: to expand and improve
access to education. The modality of E-learning emerged as an effective resource for
this function, because it is cheap, reach and powerful. However this goal intersect
with incapacity and difficulties, and the greatest of these is truancy. The objective of
this case study is to identify access patterns of student that give up courses in E-
learning, and generate rules that characterize the access profile of these students.
This study will make it possible to predict dropouts by analysis the access
characteristics and social characteristics of the student in the Learning Platform,
suggest solutions to this problem and timely to prevent evasion of the student. For
this research was used data obtained during the iteration with the Learning Platform
DR SENAI-PB in 2013. The hope with the outcome of this case study is to contribute
to the action of DR SENAI-PB to solve the problem of truancy in E-learning courses

S0 to investigate the above scenario.

KEYWORDS: Educational Data Mining, Data Mining, Learning Analytics, E-learning,

school supply, Moodle, Education.
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1 Introducéo

No cenario Brasileiro, a Educacédo a Distancia surge como um meio pratico de
ensino direcionado a parte da populacéo que por algum motivo (alto custo, distancia,
trabalho) busca uma alternativa para o acesso ao ensino. Apesar de oferecer uma
gama de possibilidades (democratizagédo do ensino, flexibilidade na aprendizagem,
exercicio da autonomia, ensino colaborativo) essa modalidade tras consigo questdes
preocupantes como os altos indices de evasdo que denunciam desafios e limites

futuros.

7

O potencial dessa modalidade ainda é pouco explorado. Os Ambientes
Virtuais de Aprendizagem, de maneira geral, oferecem recursos limitados para que o
professor obtenha entendimento sobre as percepcdes, aprendizagens e realizacfes
dos alunos no escopo do curso, o que na educacao tradicional é realizado no
contato direto com o aluno (face-to-face). Turmas com muitos alunos agrava ainda
mais essa situacdo, tornando progressivamente mais dificil manter-se atento a todas

as atividades realizadas pelos alunos no ambiente.

Um avanco significativo foi possivel com o surgimento dos Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVA), o que possibiltou um melhor acompanhamento da
interacdo entre os participantes do curso virtual, sendo composto por ferramentas
que facilitam a autoria de contetidos e a interacdo sincrona’ e assincrona?® entre o

aluno e o professor.

Atrelado a isso, hardware cada vez mais evoluido possibilitou o
armazenamento macico de dados na area de educacdo. O Ensino a Distancia
permitiu armazenar dados em logs sobre todas as acdes de alunos, professores e
técnicos educacionais em um contexto educacional, gerando uma quantidade cada
vez maior de dados detalhados. Decisdes anteriormente baseadas em suposicdes,
ou colhidas ao longo de custosas pesquisas de campo, facilmente podem ser feitas
com base em dados reais, permitindo observacdo sobre as necessidades do
estudante e modificacbes na abordagem das interacbes, além de viabilizar a

personalizacdo do ensino.

L Em tempo real. O emissor envia uma mensagem e o receptor recebe quase que instantaneamente.
2 Dispensa a participacéo simultanea das pessoas. O emissor envia uma mensagem ao receptor, o qual podera ler
e responder em outro momento.
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Surge entdo o desafio de obter conhecimento por meio da analise desses
dados. Questdes importantes sobre a analise desses dados trouxe a tona uma forte
e consolidada linha de pesquisa: a Mineracdo de Dados Educacionais. O objetivo
primordial dessa linha de pesquisa € o desenvolvimento de métodos para explorar
conjuntos de dados coletados em ambientes educacionais que oferecam grande
potencial para melhorar a qualidade do ensino, projetando abordagens mais eficazes
para o processo de Ensino e Aprendizagem (COSTA et. al. 2012).

Todos esses avancos oferecem uma oportunidade para a melhoria do ensino
a distancia, por tornar possivel automatizar grande parte do esforco na andlise de
densos dados disponiveis. Esse diagndstico atualizado registra o comportamento do
estudante segundo por segundo e possibilita ao educador manter, ainda que na
distancia fisica, uma constante presenca social, cognitiva e docente, comportamento
indispensavel para o ensino online proposto por Garrison e Anderson (2003). O
educador, além de promover a melhoria na qualidade do curso, também pode
oferecer um melhor feedback ao aluno, ajudando-o a ampliar a qualidade de sua

experiéncia com o material disponibilizado.

1.1 Relevancia

Analisar relatérios de iteracbes nos Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA) é uma atividade dispendiosa para o Educador, principalmente quando esses
estdo em formato rudimentar. A Mineracdo de Dados transforma os registros,
evidenciando dados valiosos, possibilitando fazer previsbes sobre os acessos dos
alunos, tracar suas curvas de aprendizagem e intervir quanto a dificuldades. Essa
area esta se consolidando, e requer maiores detalhes sobre as particularidades de
sua aplicacdo. O presente trabalho apresenta uma metodologia para minerar dados
educacionais baseada no estudo de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)
sobre Mineracéo de Dados.

Um conjunto de etapas é elaborado para compor a metodologia utilizada, e
em seguida colocado em pratica com dados reais obtidos no Ambiente Virtual de
Aprendizagem do Sistema Nacional de Aprendizagem Industrial (SENAI). O
experimento visou mapear o perfil de acesso dos alunos que desistem dos cursos
oferecidos na modalidade a distancia. Espera-se que, em trabalhos futuros, o

sistema identifique esses perfis, principalmente em 25% iniciais das aulas do curso,
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e evidencie automaticamente os resultados encontrados para 0s responsaveis
educacionais. Foram analisadas também as limitacdes da aplicagdo da metodologia

ao caso estudado, explicitando os problemas oriundos de suas particularidades.

Como contribuicfes desta pesquisa lista-se uma metodologia expansivel, e a
proposta de uma solucdo para atenuar os altos indices de evasdo em Ambientes

Virtuais de Aprendizagem por meio de um sistema de alerta.

1.2 Objetivos

Objetivo geral:

O propdsito desse estudo de caso é aplicar técnicas de Mineragcédo de Dados
Educacionais para identificar estudantes, em um Ambiente Virtual de Aprendizagem
(AVA), com caracteristicas que podem levar a evasdo ou a reprovagdo em Cursos
on-line e propor solucdes para o dado problema.

Objetivo Especifico:

Utilizar os dados obtidos em um AVA para identificar padroes de acesso dos
alunos em um dado curso a distancia, para analisar a problematica da evasao

escolar, bem como sugerir solucdes.

Gerar regras que caracterizem o perfil de acesso dos alunos, tornando
possivel prever desisténcias ou reprovacdes por meio da andlise das iteracdes no
Ambiente Virtual e das caracteristicas sociais do aluno.

1.3 Procedimentos Metodolégicos

Realizou-se uma pesquisa bibliografica de carater investigativo no
desenvolvimento desse estudo de caso, e uma pesquisa documental como
experimento, utilizando os registros de acesso a um dado Ambiente Virtual de
Aprendizagem. A instituicdo de ensino sujeito do experimento foi escolhida por ceder

acesso aos dados para a investigacao.

Para Caldas (1986, p. 15) a pesquisa bibliografica constitui a “colefa e
armazenagem de dados de entrada para a revisdo, processando-se mediante
levantamento das publicagBes existentes sobre o assunto ou problema em

estudo, selecéo, leitura e fichamento das informagées relevantes”.
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Vergara (2005) e Bogdan et al. (1994) conceituam estudo de caso como uma
observacdo detalhada de um contexto ou individuo, de uma unica fonte de

documentos ou de um acontecimento especifico.

No que se refere aos meios, o instrumento de avaliacdo foi a pesquisa de

campo, por meio da andlise de registros de dados e observacéo pessoal.

1.4 Estrutura do Trabalho

Nos préximos capitulos estdo explanados os principais métodos para minerar
dados educacionais, seus pontos fortes e fracos, e como usa-los para promover a
descoberta cientifica, e conduzir intervencdes relevantes e melhoria do sistema de

ensino aplicado.

O restante desse trabalho estd organizado da seguinte maneira: no capitulo 2
estdo explicitados conceitos importantes para entender o funcionamento da
pesquisa. No capitulo 3 define-se a area de Mineracdo de Dados Educacionais e
suas particularidades. No capitulo 4 encontra-se a base tedrica desse estudo, com
os trabalhos relacionados disponiveis na literatura. No capitulo 5 apresenta-se a
Metodologia para Minerar dados Educacionais. No capitulo 6 contextualiza-se o
espaco de realizacdo do Experimento e efetiva-se a pesquisa com a aplicacdo da
metodologia considerada. Ainda no capitulo 6 medidas de confiabilidade s&o
aplicadas ao modelo gerado, para identificar se a andlise contida nesse estudo é
confiavel e aplicavel. No capitulo 7 sdo descritas as consideracfes finais sobre o

trabalho e a abertura existente para trabalhos futuros.
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2 Definicdes importantes

2.1 Dado, Informacédo e Conhecimento

Com a revolugdo tecnoldgica dos Ultimos anos € comum ouvir-se que
“estamos vivendo na era da informagao”. No entanto, esse periodo ficaria mais bem
conceituado como a era dos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011). O crescimento
explosivo do volume de dados nos mais diversos ramos de aplicacdo (medicina,
engenharia, telecomunicacdes) é resultado da informatizacdo da sociedade atual e
do desenvolvimento de rapidas e poderosas ferramentas de coleta e
armazenamento de dados. Como procedente, ferramentas poderosas para descobrir
automaticamente informacdes valiosas a partir de macicos dados e transforma-los
em conhecimento organizado e versatil sdo extremamente necessarias. O que torna
esse periodo legitimamente a “era dos dados”. Os conceitos de dados, informacao e
conhecimento estdo interligados, porém o relacionamento entre eles é dado em
funcdo da capacidade de entendimento e da independéncia de contexto que cada
um implica. Quando inteligéncia, a afirmacdo € a mais generalizavel, podendo ser

aplicada a diferentes contextos. Quando dado, os valores se opbem (Figura 1).

Figura 1: Relacionamento Entre Dados, Informacéo e Conhecimento.

Independéncia do
contexio

A

inteligéncia

Compreensao dos
principios

conhecimento

Compreensdo dos
padroes

nformagao

Compreensdo dos
relacionamentos

dadcs P Entendimento

Fonte: KOCK JR. et al. 1996, apud REZENDE et al., 2003.
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O dado € um elemento puro, sobre um determinado evento. Dados séo fatos,
nameros, texto ou qualquer midia armazenada e processada pelo computador que,
por si sO, ndo oferece entendimento sobre o dominio da situagcédo. A informacéo é o
dado analisado e contextualizado, onde envolve a interpretacdo de um conjunto de
dados, ou seja, a informacdo é constituida por padrdes, associacdes ou relacdes
que todos aqueles dados acumulados podem proporcionar. Analogamente,
conhecimento refere-se a habilidade de criar um modelo mental que descreva o
objeto e indique acdes a implementar e as decisbes a tomar, utilizado
essencialmente para fornecer uma base de previsdo com um determinado grau de
certeza (REZENDE, 2003).

O desenvolvimento de Sistemas de Informac&o permitiu analisar dados e
organiza-los como informacgédo. Nos ultimos anos apresenta-se como grande desafio
o desenvolvimento de sistemas que sejam capazes de processar as informacdes

para gerar o conhecimento de forma automatica.

2.2 Mineracao de dados

A Mineracdo de Dados (Data Mining, DM) pode ser vista como a etapa
principal de um processo mais amplo conhecido como de descoberta do
conhecimento em bases de dados (Knowledge Discovery in Databases, KDD) —
sendo considerados sinbnimos em alguns contextos. O conceito de KDD foi definido

por Fayyad et al. (1996) como sendo: “... processo nao trivial de identificar, em
dados, padrbes validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis”.
Considerando a relevancia de cada componente: “Processo” refere-se a um conjunto
de acdes sequenciais para obtencdo do conhecimento (ver 2.1) a partir de dados.
“Padrdo” alude unidades de informacao que se repetem, ou regularidade discernivel
que se repete de maneira previsivel. “Valido” diz respeito a um grau de certeza
estatisticamente aceitavel para os padrdes descobertos, tornando-os verdadeiros
sobre todas as interpretagdes. “Novo” visa que os padrbes encontrados devem
oferecer alguma informacdo n&o conhecida anteriormente sobre os dados.
“Compreensivel” quando se refere ao grau de entendimento do contexto da solu¢ao
que esse padrdo, ou a visualizacdo dele proporciona aos que utlizardo o

conhecimento.
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O processo para Minerar Dados dispde de diversos algoritmos que
processam o0s dados em busca de padrdes. Embora esses algoritmos sejam
capazes de descobrir padrdes “validos e novos”, ainda sdo apoiados por decisdes
de analistas humanos para determinar padrées valiosos®. Os responsaveis por esse
processo estdo divididos na literatura em trés classes: Especialista do dominio, o
qual possui conhecimentos na aplicagcdo em questéo; Especialista em Mineracéo de
Dados, experiente no processo de Extracdo de Conhecimento; e o usuario final, que
utilizara o conhecimento extraido. Dessa maneira, ndo se pode esperar que a
extracdo de conhecimento seja util simplesmente submetendo um conjunto de dados
a uma “caixa preta” (MANNILA, 1997).

Figura 2: Etapas fundamentais de uma minerag¢éo bem sucedida

‘ Interpretagado/
avaliacdo

Mineragdo

de dados \
Formatacao \ ‘ \ /
Pré—prooessamentow \ ) ,_ /b" /Conhecimento
STE— \ /9/' ‘ l J
Selecéo ‘ i Padrbes
b" 1

s Dados
pré-processados

Dados |
formados

Dados Dados de : :
interesse i i

Fonte: FAYYAD et. al. 1996, apud Camilo, 2009, traducdo do autor.

Existem diversas abordagens para a divisdo das etapas do processo de
Extracdo de Conhecimento de Bases de Dados, proposta inicialmente por Fayyad et
al. (1996), conforme viséo geral na Figura 2, e que serviu de base para esse estudo,

considerando-se nove etapas, com ressalva a alteragcdes para o contexto aplicado.

O processo de descobrir conhecimento a partir de dados gera uma hierarquia,
onde comega com instancias elementares e volumosas, e termina em um ponto
relativamente concentrado, mas muito valioso. Encontrar padrdes requer “simplificar’

os dados brutos, desconsiderando aquilo que é especifico, e “privilegiar’ aquilo que

% E necessario que a maquina possua uma Base de Conhecimento sobre o dominio para influenciar em seu
processo decisorio, por meio de ferramentas de Inteligéncia Artificial (1.A.) ou sistemas especialistas.
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€ genérico, perdendo um pouco dos dados para conservar apenas a esséncia da
informagao. A Figura 3 representa a tradicional piramide da informagéao.

Figura 3: Piramide da Informacéo

Sabedoria

/Conhecimento\

/ Informacgao \
/ Dados \

Fonte: NAVEGA, 2002.

O processo de descobrir conhecimento a partir de dados gera uma hierarquia,
onde comecga com instancias volumosas e termina com um fragmento mais
concentrado. Encontrar padrdes requer simplificar os dados brutos, desconsiderando
aquilo que é especifico, e favorecer o que € genérico para conservar a esséncia da

informacé&o. A Figura 3 representa a tradicional piramide da informacéo.

2.3 Ambiente Virtual de Aprendizagem

Segundo Cole e Foster (2007) um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA -
Learning Management System, LMS) disponibiliza uma série de recursos, sincronos
e assincronos, que dao suporte ao processo de aprendizagem, permitindo seu
planejamento, implementacdo e avaliacdo. Esta categoria de Ambiente Virtual de
Aprendizagem ostenta um conjunto de funcionalidades delineadas para armazenar,
distribuir e gerir conteldos de aprendizagem, de forma progressiva e interativa,
podendo, ainda, registar e relatar atividades do aprendiz, bem como o seu

desempenho.

Algumas funcionalidades principais consistem em: Acesso protegido e gestéo
de perfis - Necessita de um login para acesso as funcionalidades ativas, de acordo
com o perfil do usuario, existindo um sistema de gestdo do perfil de cada usuario;
Gestdo do acesso a conteudos - Os conteudos (texto, audio, video, etc.) séo

configurados pelo autor e posteriormente geridos pelo LMS, indicando o progresso e
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o desempenho do usuario; Comunicacdo Autor/Usuario - Comunicagao “assincrona”
e “sincrona”, classificados em funcdo dos tipos de participantes e em funcdo do
desenho pedagogico do curso; Controle de atividade - Registro das atividades de
cada usuério (data do login, tempo de permanéncia, documentos acessados, se¢des
visitadas, etc.); Gestdo de utilizadores e gestdo do processo — Potencialidade na
automatizacdo da gestdo pedagdgica, administrativa e organizacional.

Alguns AVA’s bem difundidos na academia: TelEduc, desenvolvido pela
UNICAMP - Universidade Estadual de Campinas; AulaNet, desenvolvido pela
PUC-Rio - Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro; WebCt -
desenvolvido pela Universidade de British Columbia, Canada; Moodle -

desenvolvido pelo australiano Martin Dougiamas.

2.4 Moodle

O Moodle (Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment) € um
Sistema Gerenciador de Aprendizagem, distribuido livremente sob a licengca GNU20
via Web, tendo como metodologia pedagdgica o sécio construtivismo, no qual os
participantes constroem conhecimentos de forma colaborativa, interagindo no
ambiente (COLE E FOSTER, 2007). Ha cerca de 20 diferentes tipos de atividades
disponiveis (féruns, glossarios, wikis, tarefas, questionarios, jogos SCORM, etc.)
personalizaveis, além de uma série de outras ferramentas para atividades

colaborativas (blogs, mensagens).

O Ambiente Moodle é adequado para atividades totalmente a distancia,
podendo ainda ser uma ferramenta para apoiar e complementar as atividades do
ensino presencial. Considerada uma das ferramentas mais reconhecidas e
largamente utilizadas no mundo para construcdo de ambientes virtuais de
aprendizagem, o Ambiente, que deve ser instalado em um servidor web, pode ser
acessado por qualquer Browser padrdo que suporte a linguagem PHP. Seu
desenvolvimento de forma modular permitiu uma evolucdo rapida de suas
funcionalidades. O suporte do ambiente é realizado por uma comunidade
internacional, garantindo o funcionamento e a personalizagdo do ambiente para

diversas necessidades.
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Atualmente, o Moodle ja foi traduzido para mais de setenta linguas, inclusive
0 portugués, tendo se destacado como um importante ambiente de ensino a
distancia, devido a sua flexibilidade, baixo custo e valor educativo (CUSTODIO,
2008). A ferramenta possui relatérios completos de acesso, porém em formato
rudimentar, de todas as atividades realizadas no sistema pelos alunos. A tela inicial
do Ambiente Virtual de Aprendizagem Moodle Brasil, desenvolvido com base no

Moodle é mostrada na Figura 4.

Figura 4: Interface do Ambiente Virtual de Aprendizagem Moodle Brasil.

Vocd ainda n3o fez o acesso (Acesso}
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Comunidade de Usudrios Moodle Brasil we

y O  oferta de cursos
% Cursos Moodle Brasil # Curses 2007
« Treinamento e Capacitacao em Moodie

ePr

res @ Professores (Colégio Classe we & ore
als - TTP-8

Usuérios Moodle Brasil: 1021

Cursos Moodle Brasil: 16

Fonte: MOODLE Brasil 2007, apud Custédio, 2008.
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3 Mineracao de dados Educacionais

A area de Mineracdo de dados Educacionais (Educational Data Mining, EDM)
€ uma area recente de pesquisa que tem como objetivo desenvolver ou adaptar
métodos e algoritmos de Mineracdo de Dados (Data Mining, DM) existentes na
literatura, para explorar dados originados em ambientes educacionais, considerando
as especificidades inerentes aos dados produzidos pelos Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVA) e Sistemas Tutores Inteligentes (STI), tais como a néo
independéncia estatistica nos tipos de dados encontrados ao coletar informacdes
em ambientes educacionais e a necessidade de considerar a hierarquia da
informacgao (Baker et. al., 2011a).

A origem dos métodos da EDM encontra-se nas areas de aprendizagem de
maquina, na psicometria e na estatistica tradicional. Essa linha de pesquisa emergiu
anos apés a ascensdo dos algoritmos de andlise para Big Data’, justificando o
retardamento por ndo haver dados educacionais suficientes para o estudo nesse
periodo. Nos dias atuais, com a ascensdo da modalidade de Educagéo a Distancia,
essa barreira foi superada: muitos estudantes passaram a utilizar software
educacional por intermédio da Web e na propria sala de aula. Os sistemas chegam a
registrar processos de aprendizagem e comportamentos do aluno em uma escala de
granulacao fina, como a interacdo do estudante no software a cada segundo. Uma
grande fonte para esses dados educacionais é Datashop®, do Centro de Ciéncia e

Aprendizagem de Pitsburgo.

A area de EDM esta bem consolidada internacionalmente, mas, ainda em

estagio inicial no Brasil (Baker et. al., 2011a).

3.1 Origens da EDM

A comunidade de pesquisadores na area de Mineracdao de Dados Educacionais vem
surgindo nos ultimos anos. Em 2005 foi organizado o primeiro Workshop,

Educational Data Mining, como parte do 20th National Conference on Artificial

* Conceito que se refere ao grande armazenamento de dados, principalmente nos ltimos anos, e as solucdes
digitais capazes de lidar com esse volume.
> Repositério plblico para dados de interacdo de software educacional, com mais de 30 milhdes de aces

estudantis, respostas e anota¢@es do sistema.
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Intelligence - AAAI 2005, em Pittsburgh, EUA. Em 2008 foi realizada a primeira
conferéncia em EDM: First International Conference on Educational Data Mining, em
Montreal, Canada, que encontra-se em 2014 na sua sétima edicdo. Os
pesquisadores oficializaram também a criacdo de um periédico que publicou o seu
primeiro volume em 2009, o JEDM - Journal of Educational Data Mining. Ja em 2011
constituiu-se a sociedade cientifica para EDM (International Educational Data Mining

Society), conectando os pesquisadores da area.

3.2 Métodos, técnicas e algoritmos de Mineracdo de Dados Educacionais

Grande parte dos Métodos utilizados na area de EDM séo provindas da area
de mineracdo de dados (BAKER et al., 2010, traducdo nossa) adaptados as
necessidades de particularidades existentes em dados educacionais. Uma porcao
deles ndo é muito util para dados extraidos do contexto educacional por nédo
representa-los bem, como as Redes neurais que podem gerar over-fittingé para
dados altamente baseados em contexto, e com poucas amostras. Os métodos,
apresentados a seguir, estdo conforme categorizagcdo na taxonomia proposta por

Baker et al. (2010, traducao nossa):

» Predicéao (prediction) — induz um atributo presente nos dados;

o Classificagcao (classification) - visa mapear, por meio do aprendizado
de uma funcdo, um dado atributo para uma de varias classes pré-
definidas (atributo binario ou categorico);

o Regresséao (regression) - procura predizer um dado atributo numeérico
por meio de relacdes funcionais entre dadas variaveis;

« Agrupamento (clustering) — seu objetivo é identificar um conjunto finito de
grupos ou categorias que descrevam os dados, ndo se especificando o alvo
ou variavel de predicao.

+ Mineracao de Relagdes (Relationship Mining) — descobrem-se relagdes entre
as variaveis em um conjunto de dados com muitas variaveis.

o Regras de Associagcdo (Association Rule Mining) - visa encontrar

formas compactas de descrever subgrupos de dados, apresentando a

® Quando a hipétese é muito especifica para o conjunto de dados utilizado, ou ajusta-se a ele.



25

forma: SE atributo X ENTAO atributo Y. Se relaciona diretamente com
a sumarizacao descrita por Fayyad et al. (1996).
+ Correlagcdes (Correlation Mining) — encontra-se relacdo conjunta, ou
correlacdo linear de uma ou mais variaveis dentro de um contexto de analise.
o Padrbes Sequenciais (Sequential Pattern Mining) — procura-se por
padrdes que ocorrem em uma sequéncia temporal.
o Causas (Causal Mining) — verifica-se a causa de um evento por outro,
no decorrer da analise dos padrdes de covariancia.
» Destilacdo de dados (Distillation of Data for Human Judgment) — apresenta-
se dados de alta complexidade, facilitando a compreensao dos usuarios.
+ Descobrimento com Modelos (Discovery with Models) — utiliza-se um
modelo pré-existente (desenvolvido com métodos de predicdo, clusterizacao,

etc.) como um componente em outra analise.

Para o presente estudo consideramos o método da Predicdo por meio da

Classificacdo de exemplos, descritos em sequéncia.

3.2.1 Predicao

Na predicdo, a meta é o desenvolvimento de um modelo para inferir um Unico
aspecto dos dados, chamado de variavel preditiva, a partir de uma combinacéo de
outros aspectos dos dados, as variaveis preditoras. Esse método pode ser utilizado
para fazer inferéncias sobre o presente, ou até mesmo para prever algo mais dificil,

como 0s acontecimentos futuros.

No contexto educacional é possivel investigar com esse método quais alunos
estdo frequentando as aulas e quais alunos correm risco de evadir 0 curso, assim
como modelar os alunos que encontram-se entediados. Analogamente, o
conhecimento adquirido a partir de suas ac6es no Ambiente Virtual e o desempenho
do aluno diante de uma avaliacdo futura podem ser mensurados e deduzidos. Uma
analise pertinente pode identificar a abrangéncia dos beneficios educacionais na

utilizacado de uma determinada ferramenta no Ambiente Virtual.

Segundo Baker et al. (2010) e Romero et al. (2008), ha varios beneficios

relacionados a utilizacdo da predicdo em EDM, citando a) Design Instrucional —

identificar o momento em que o aluno fica entediado no Ambiente Virtual permite
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melhorar o conteudo, evitando consequentes evasdes; b) Inteligéncia artificial —
identificar que o aluno ndo alcangou as habilidades necessarias com o curso, admite
oferecer ajuda, utilizando decisdes autométicas pelo software; c) Acompanhamento
a Distancia — modelar as acfes do estudante torna-se relevante para professores e
outros interessados nessa capacidade de monitoramento, apoiando decisbes com
base em eventos observados no Ambiente Virtual, “fator significativo para a

eficiéncia nas experiéncias de aprendizagem” (Moore, 1989).

7z

Em EDM a predicdo é dividida frequentemente em duas taxonomias:
Regressao, que prevé uma variavel continua — um namero chamado de Regressor —
e a Classificacdo, que prevé uma variavel categérica — uma de varias classes pré-

definidas.

As investigacoes podem ser direcionadas ao tipo de atributo que se deseja
inferir, listando como possiveis regressores: o numero de sugestdes solicitadas pelo
aluno em uma atividade proposta; o tempo gasto para responder a atividade; a
porcentagem assistida de uma video-aula; o desempenho em um teste de multipla
escolha. Da mesma maneira especificando como categorias da previsdo: o
acerto/erro do aluno em uma dada questéo subjetiva; a desisténcia ou a concluséo
do curso; um tipo de material didatico recomendavel para a aprendizagem; o perfil

de interesse do aluno.
Modelo de Regresséao

Para construir um modelo de regressdo, é necessario obter um conjunto de
dados onde ja é conhecido o valor do Regressor. Esse conjunto de amostras, ou
instancias € chamado de conjunto de treinamento, utilizado para construir um
modelo que, em seguida, ira prever o valor do atributo quando este ndo existir. A
ideia basica da regressédo € determinar quais caracteristicas, em cada combinacéo,

podem prever o atributo de valores numéricos.

S&o Pedro et. al. (2013) buscou prever a quantidade de dicas solicitadas pelo
aluno no desenvolvimento de uma atividade (Tabela 2). Cada numero de dicas, a
variavel preditiva, € uma amostra do conjunto de treinamento. Associado a cada
variavel preditiva encontra-se um vetor de atributos, outras variaveis além da

variavel preditiva. Na Tabela 2 é possivel observar as provaveis variaveis preditoras:
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Desempenho (medido pela probabilidade do aluno possuir uma habilidade), Tempo,
TotalDeAcOes e Habilidade. Sugere-se usar essas amostras para tentar construir um
modelo de regressao do atributo “NumeroDeDicas” e, em seguida, prever o valor do

mesmo quando nao houver o atributo.

Tabela 1: Representacdo de um Conjunto de Treinamento para a Regressao

Habilidade Desempenho Tempo TotalDeAgOes  NumeroDeDicas
HO1 0.704 9 1 0
HO02 0.502 10 2 0
HO3 0.049 1 3
HO4 0.967 3 0
HO5 0.792 16 1 1
HO6 0.792 13 2 0
HO7 0.073 5 2 0

Fonte: Sao Pedro, 2013, adaptado.
Modelo de Classificacao

Analogamente, para construir um modelo de classificacdo, € necessario obter
um conjunto de dados onde a variavel preditiva seja conhecida, também chamado
de conjunto de treinamento. O modelo em seguida sera utilizado para prever o
valor do atributo categoérico. A ideia basica € determinar quais caracteristicas pode
prever a qual categoria, entre varias, o atributo preditivo pertence. Essa categoria
pode ser binaria — “o aluno foi aprovado ou reprovado?” — ou estar contida em um

conjunto de valores categéricos — “qual a habilidade cognitiva’ do aluno?”.

No estudo de Séo Pedro et. al. (2013), é possivel utilizar esse método para
prever se o0 estudante acertou ou errou uma questdo subjetiva a partir da
combinacéo de atributos jA conhecidos (Tabela 3). A ideia basica € determinar com
quais atributos, e qual combinagdo € capaz de prever a variavel categorica

“AcertoDoAluno”.

" Baseando-se na teoria das Inteligéncias Multiplas proposta pelo psicélogo Howard Gardner em 1998, que
descreveu sete tipos de habilidades nos seres humanos, posteriormente modificada para nove tipos.
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Tabela 2: Representacao de um Conjunto de Treinamento para a Classificacao.

Habilidade Desempenho Tempo TotalDeAcGes  AcertoDoAluno
HO1 0.704 9 1 WRONG

HO2 0.502 10 2 RIGHT

HO3 0.049 1 WRONG

HO4 0.967 3 RIGHT

HO5 0.792 16 1 WRONG

HO6 0.792 13 2 RIGHT

HO7 0.073 5 2 RIGHT

Fonte: Sao Pedro 2013, adaptado.

Algoritmos caracteristicos de cada método funcionam melhor para dominios e
problemas especificos. No proximo tOpico encontra-se a técnica utilizada nesse

estudo de caso.

3.3 Arvores de decisédo

Arvores de decisdo (Decision Trees) sdo ferramentas que podem ser
utilizadas para tomar decisdes e inferir valores categoricos. A ideia é um
aprendizado indutivo: Cria-se uma hipétese baseada em instancias particulares que
gera conclus@es gerais. E uma estrutura muito usada na implementacéo de sistemas
especialistas e no desenvolvimento de agentes inteligentes na Inteligéncia Artificial.
As arvores de decisdo tomam como entrada uma situagdo descrita por um conjunto

de atributos e retornam uma deciséo, que € a categoria para o valor de entrada.

Arvores de decisdo sdo simples representacbes de conhecimento e
classificam exemplos em um numero finito de classes. Sua estrutura € composta
por: um nd de decisdo que especifica um teste a ser realizado no valor de um
atributo, com um galho para cada resposta possivel do teste, levando a uma sub-
arvore ou uma folha — 0s nés séo rotulados com nomes de atributos; os arcos sao
rotulados com possiveis valores para o atributo preditivo; as folhas sao rotuladas

com diferentes categorias do atributo preditivo.

Objetos séo classificados percorrendo um caminho da arvore - seguindo 0s
arcos que contém valores que correspondem a atributos no objeto. Em uma arvore

de deciséo a classificagdo de um caso se inicia pela raiz da arvore, e esta arvore é
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percorrida até que se chegue a uma folha. Em cada n6 de decisdo sera feito um
teste que ira direcionar o caso para uma sub-arvore. Este processo ird guiar-se para
uma folha. A classe do caso se pressupfe que seja a mesma que esta armazenada

nesta folha. Na Figura 5 € possivel observar um exemplo.

Figura 5: Arvore de Decisdo — Estudo de Caso AVA SENAI.

= SOLTEIROA) I= SOLTEIRO{A)

==46.0 =&6.0 ==305.0 =305.0

i AN

Fonte: print screen da aplicagdo RapidMiner®.

A arvore de decisdo chega a sua decisdo pela execucdo de uma sequéncia
de testes. Cada no interno da arvore corresponde a um teste do valor de uma das
propriedades, e os ramos deste nd sao identificados com os possiveis valores do

teste. Cada n6 folha da arvore especifica o valor de retorno se a folha for atingida.

Em um contexto educacional, cada n6é da arvore de decisdo pode representar
os atributos pertencentes a um conjunto de alunos. Ao descer a arvore, conduzindo
a busca a um dos filhos desse n6 — descendo da raiz em direcdo as folhas da arvore
— pode-se selecionar a configuracdo que melhor se ajusta as caracteristicas de cada
objeto, nesse caso o aluno, e prever a categoria tomando como critério o

comportamento associado.
Como gerar uma arvore

A arvore de decisdo € gerada a partir de exemplos do dominio (conjunto de
treinamento, especificado no topico anterior referente a classificagdo). Seu papel é
escolher as regras mais importantes e descartar regras que menos se ajustam. Na
Figura 6 encontra-se evidenciado parte do conjunto de treinamento objeto desse

estudo de caso.
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Figura 6: Conjunto de treinamento do estudo de caso AVA SENAI

Amostra Atributos preditores Alvo
- id . turma Itotallogin tgtal_postfo... tlotal_discu... tptal_mens... tfial_mens... tj}ataul_iterac...tgtal_visuali... *onal_view S.t\E.I_t:'I.S\—umu?\tLr;i'
46 5 48 1 1 ? ? ? 20 305 REFPROVADI
48 5 99 B 1 ? 25 263 182 315 APROVADO
49 5 44 1 7 ? 19 ? 24 275 REFROVADI
50 5 76 4 3 ? 22 ? 21 420 REPROVADI
51 5 ? 1 ? ? 21 ? 30 416 APROVADO
52 5 16 7 7 ? 13 67 4 106 REFROVADI
53 5 123 5 5 4 23 284 75 524 APROVADO
G2 g 61 2 ? ? ? 25 20 155 REPROVAD
63 9 127 5 ? ? 43 107 154 558 APROVADO
GG ] 102 2 1 ? ? 205 125 618 APROVADO
T3 g Kyl ? ? ? 15 72 17 95 REPROVAD
T4 8 68 5 ? ? ? 133 112 352 REFPROVADI
75 ] 56 1 ? ? 19 125 | 221 APROVADO
T g8 107 1 ? ? 18 42 50 236 APROVADO
77 8 a5 1 1 ? 18 ? ? 116 REFPROVADI
78 ] 5 1 ? ? ? ? 10 29 REPROVAD
79 g G0 2 1 ? 17 75 51 203 APROVADO
a0 8 75 1 ? ? 14 206 T4 351 REFPROVADI
a1 3 G2 1 ? 4 25 264 €l 428 APROVADO

Fonte: print screen da aplicagdo RapidMiner®.

Algoritmo de aprendizado para gerar a Arvore de Decisdo: Quando a funcéo é
chamada, submete-se o vetor contendo todas as variaveis preditoras elegiveis, a
variavel preditiva (atributo alvo) e o conjunto de exemplos (conjunto de treinamento).
O algoritmo escolhe a melhor variavel preditora para repartir o conjunto de
treinamento e criar o né de decisdo correspondente. Cada né possui um conjunto
com os exemplos restantes e um histograma® dos exemplos de acordo com o
atributo alvo. A recursdo do algoritmo para quando uma das trés condicdes for
verdadeira: todos os exemplos tém o mesmo atributo alvo; ndo existem mais
atributos; ndo existem mais exemplos. Na Figura 7 demonstra-se um pseudocddigo

do algoritmo de extracédo de regras.

® Distribuicdo de Frequéncias dos atributos restantes e a frequéncia em que os valores do atributo estio presentes
no conjunto de dados.



31

Figura 7: Algoritmo de aprendizado para Arvores de decisao.

Node criaArvore (exemplos, atributoAlvo, atributos)
{
se todos exemplos tem o mesmc valor de atributoAlwvo
retorna a folha com o valor
sendo se ¢ conjuntce de atributes & wvazio
retorna a folha com o valor de atributoAlve mais comum entre os exemplos
sendo
{
A = melhor atributo entre atributes com um variacdes vl, v2, .. vk
Particione os exemplos segundo seus valores para A em cenjuntes S1, 52, ...Sk
Crie um né de decisdo N com atributo A
Para i=1 até K
Conecte um no B para o né N com teste vi
Se 51 tem elementos (ndo vazio)
Conecte ramo B a crialArvore (Si, atributoAlvo, atributos - {A})
Senao
Conecte B para a folha do né com atributoAlvo mais comum
Retorna no N

Fonte: POZZER, 2006.

3.4 Algoritmo J48/ C4.5

Nesse estudo adotamos o algoritmo J48, que se baseia no algoritmo de
arvores de decisdo C4.5 (QUINLAN, 1993), formando a arvore mais adequada sobre
0 conjunto de dados, ao podar as regras que melhoram a sua precisdo. Os
algoritmos de arvores de decisao sdo conhecidos pelo seu poder de expressividade,
encadeando um conjunto de testes, os quais atuam diretamente no ganho de
informacédo a respeito dos dados. Essa caracteristica possibilita transformar arvores

em regras de classificagao.

O algoritmo J48 permite a criacdo de modelos de decisdo em arvore em que
cada né da arvore avalia a existéncia ou significancia de cada atributo individual. As
arvores de decisdo sao construidas do topo para a base, mediante escolha do
atributo mais apropriado para cada situacdo. Uma vez escolhido o atributo, os dados
de treino sdo divididos em subgrupos, correspondendo aos diferentes valores dos
atributos e o processo é repetido para cada subgrupo até que uma grande parte dos
atributos em cada subgrupo pertenca a uma unica classe. A indugéo por arvore de
decisdo € um algoritmo que habitualmente aprende um conjunto de regras com

elevada qualidade.
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3.5 Ferramentas para Minerar dados

Diversas ferramentas para Minerar Dados encontram-se disponiveis na
literatura. Citam-se algumas delas: RapidMiner®, SAS OnDemand, Weka, Microsoft

Excel. Para esse estudo de caso utilizamos a ferramenta RapidMiner® verséao 5.3.

RapidMiner®

O RapidMiner® é uma ferramenta de Mineracdo de Dados, Mineracdo de
Texto, analise de dados e inteligéncia de negocio; utilizado nas areas de
investigacdo, educacédo, projetos experimentais e em aplicagdes industriais. Por ser
desenvolvida em Java, permite a sua utilizacdo versatii em qualquer sistema
operativo e ambiente de trabalho. O projeto RapidMiner® comecou em 2001 por Ralf
Klinkenberg, Ingo Mierswa e Simon Fischer na Unidade de Inteligéncia Atrtificial da
Universidade de Dortmund (Alemanha). Em 2006, Ingo Mierswa e Ralf Klinkenberg
fundaram a empresa Rapid-l. Esta ferramenta encontra-se disponivel em duas
versfes: Community Edition — gratuita, mas limitada em termos de funcionalidades e
recursos; Enterprise Editon — é a versao profissional do software que, além de todas
as vantagens da versdo Community contém solucdes empresariais especificas para
utilizadores profissionais. Possui igualmente capacidades avancadas de criacao de
relatérios e servigos especificos de garantia e assisténcia.

Na implementagdo do algoritmo J48 desse estudo foi utilizada a versao
Community Edition 5.3.008 com a instalacdo do pacote de expansdo da ferramenta
Weka. A ferramenta foi eleita no estudo por oferecer um melhor apoio a validacéo
cruzada, embora exija do usuario um grande esforco para obter a validacédo
desejada. Em particular, ferramentas importantes de mineracdo de dados, como a
Weka, ndo oferecem apoio para esse tipo de validagdo entre os dados no nivel do
aluno ou da classe. A validacéo cruzada permite verificar a corretude de um modelo
gerado a partir de dados de treinamento, e da andlise em dados de teste,
oferecendo uma estimativa de como o modelo ird se comportar ao analisar um
conjunto novo de dados. Validacdo cruzada ao nivel de aluno ou classe é
fundamental em dados educacionais, pois existe uma grande quantidade de dados
para ser minerada, e as conclusbes obtidas precisam garantir que o modelo
encontrado possa ser utilizado para inferir 0 comportamento ou a aprendizagem de

novos alunos e/ou classe (Baker et. al. 2011b, traducdo nossa).



33

Para a producédo da arvore de decisdo, foram carregados na ferramenta os
conjuntos de dados por intermédio de uma conexao com o Banco de Dados MySQL,
utilizado como gerenciador da base de dados do Ambiente Virtual do Experimento
realizado. Foram utilizados os operadores ReadDatabase, SelectAtribute, SetRole,
X-Validation, W-J48, ApplyModel e Performance (Classification) (Figura 8).

Figura 8: Operadores do RapidMiner®.

Read Database Humerical to ... Select Attribu... Set Role Validation s
J aut [} Qexa exa [ (== exa [ ( =xa exa ) = mod [
) L"% %L ori ) @ ori ) @ ori :) |% tra :I
(&) (&) ® 9 aep
ave
@ )

Fonte: print screen da aplicacéo.

O operador ReadDatabase faz a conexdo com o Banco de Dados onde
encontra-se o conjunto de dados do repositério; o NumericalToPolynominal modifica
o tipo de atributo numérico selecionado para um valor categérico, utilizado no
experimento para alterar o tipo das variaveis ID do aluno e ID da Turma,
SelectAtribute € utilizado para selecionar apenas os atributos Uteis ao estudo;
SetRole é utilizado para definir o rétulo (variavel preditiva) necessario ao operador
W-J48; X-Validation é o operador que aplica a validacéo cruzada, método escolhido
para avaliar o desempenho preditivo do classificador induzido. Neste estudo foi
utilizada a validacdo cruzada Leave-Out-One, visto a disponibilidade de poucas

amostras, ou exemplos (ver 5.8).

Figura 9: Operadores do RapidMiner® internos ao Operador X-Validation.

W-J48 Apply Model Performance
l: tra b rmod ) l: mod rmod :1 ( mod  — lab :I l: lab @ |Jel')
"U" exa ) thr  tes :1 ( unl @ rmod :] per \%’ exd )
a thr B B

Fonte: print screen da aplicacéo.

Dentro do operador X-Validation (Figura 9) foram utilizados os operadores: W-
J48, para construir a arvore de decisdo a partir de um conjunto de dados;
ApplyModel, para gerar alguns atributos especiais adicionais a serem utilizados
pelos operadores de desempenho, como por exemplo a precisdo e a confianca,
Performance (classification), para medir o desempenho do modelo baseado em

diversas medidas como precisao (accuracy), kappa, erro do classificador, etc.
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4 Trabalhos relacionados

Diversas solu¢cdes vém sendo desenvolvidas com o estudo de métodos da
Mineracdo de Dados Educacionais na literatura, com aplicacbes para: apoiar 0s
tutores e responsaveis educacionais, ao fornecer estatisticas de uso do sistema e
feedback sobre a iteracdo dos alunos (SENECHAL, 2013); identificar as situacdes
em que um tipo de abordagem instrucional proporciona melhores beneficios
educacionais ao aluno e.g. aprendizagem individual ou colaborativa (FABIELI;
CHARAO, 2011); agrupar alunos por meio dos padrées de interacdo, visando a
recomendacdo de contetdo para outros estudantes que possuam padrdes similares
de aprendizagem (PAIVA et al., 2013); rever o desempenho dos alunos ao classifica-
los recorrendo a suas caracteristicas (GODWIN et al., 2013); modelar emoc¢des do
estudante, e. g. verificar se um aluno estd desmotivado ou confuso, objetivando a
melhoria do Design Instrucional (BAKER et. al. 2011b, traducdo nossa); minerar
padrbes sequenciais de acesso para detectar comportamentos indesejaveis no
sistema (GOTTARDO, 2012); analisar comportamento do aluno em redes sociais
para modelar seu perfil de aprendizado e iteracdo; minerar textos agrupando
documentos por assunto (MACHADO, 2010); aplicar técnicas de visualizacdo para
andlise e visualizacao de dados (ROMERO; VENTURA, 2010).

No tocante a aplicacdo de Mineragcdo de Dados Educacionais para o estudo
da evasao, Manhées et al. (2011) realizaram um estudo para identificar a eficiéncia
de dez algoritmos de classificacdo na previsdo de estudantes com risco de evasao
utilizando dados académicos das primeiras notas semestrais referentes a alunos de
graduacao da universidade brasileira UFRJ. Os resultados mostraram que é possivel
identificar com precisdo de 80% a situagdo final do aluno no curso. Porém a pouca

descricéo do trabalho realizado dificultou a reproducéo do estudo.

Kampff (2008) propde uma arquitetura para um sistema de acompanhamento
das iteragcbes em um Ambiente Virtual de Aprendizagem, identificando por
intermédio da Mineracdo de Dados o comportamento e as caracteristicas de alunos
propensos a reprovacdo e a evasao. O sistema alerta o professor, permitindo
estabelecer comunicacédo personalizada e contextualizada com os alunos. Ao final,
foi possivel comprovar que as intervencgfes realizadas pelo professor, a partir dos

alertas, contribuiram para a melhoria dos indices de aprovacédo e para redugédo dos
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indices de evasdo dos alunos na disciplina. Entretanto, o sistema de
acompanhamento desenvolvido utiliza como parametro de entrada um arquivo .cvs,
exportado do banco de dados, o que pode gerar ruidos e a nao integracao entre o
banco de dados do Ambiente Virtual de Aprendizagem e o sistema de

acompanhamento.

O processo de Mineragédo de Dados Educacionais apresentado nos trabalhos
citados para diferentes contextos educacionais carece de uma metodologia de
aplicacdo. Nesse estudo encontra-se a descricdo de nove passos para esse
processo, baseados no trabalho de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o que
diferencia a pesquisa realizada dos estudos similares, para auxiliar no processo de

mineracao de dados em ambientes educacionais.

A proposta apresentada neste estudo de caso objetiva disponibilizar
estimativas de desempenho escolar dos estudantes do Departamento Regional do
SENAI Paraiba recorrendo as iteracdes realizadas no AVA. O conjunto de atributos
considerados para esse estudo ndo contemplam todos os aspectos da
aprendizagem normalmente avaliados pela metodologia formacéo profissional do
SENAI baseada em competéncias, entretanto, foi considerado suficiente para
alcancar a inferéncia prevista. Trabalhou-se com um conjunto de atributos que
pudesse representar as principais atividades desenvolvidas pelos estudantes em um
Ambiente Virtual. Esse estudo ofereceu explicagcdes e entendimentos acerca do
problema da evasdo, possibilitando o desenvolvimento de um sistema de

acompanhamento dos alunos propensos a evasao.
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5 Metodologia para Minerar Dados Educacionais

Esse estudo de caso para o processo de minerar dados educacionais é
baseado na metodologia proposta por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996). Os
9 passos descritos a seguir, e aplicados no Capitulo 6, sugerem uma metodologia

bastante expansivel:

5.1 Primeiro: Captura e compreenséo dos dados

Para realizar trabalhos de analise e mineracdo de dados, uma boa aquisicdo
desses dados, considerando sua relevancia para o estudo, € de suma importancia. E
bastante comum que o analista implante no sistema, ou adapte, seu proprio
esquema de captura e armazenagem de informacdes de uso; alguns trabalhos
consistem inclusive no desenvolvimento de formas eficientes para registro das
interacdes dos usuarios com os ambientes de ensino, como o de Cardieri (2004).
Um estudo financiado pela fundacdo Bill & Melinda Gates9 consistiu no
desenvolvimento de pulseiras com resposta galvanica da pele - sensores sem fio
que monitoram reacdes fisiologicas, a serem utilizadas nas escolas para medir o

envolvimento dos alunos em sala de aula.

Em um sistema sem preparo prévio, muitos pesquisadores na literatura
direcionam seus trabalhos a lidar com o estudo de arquivos de log gerados pelo
acesso dos estudantes ao servidor. Um desafio nesse tipo de trabalho é capturar as
emocOes dos estudantes, visto que tal sensibilidade é mais evidente no contato
face-a-face. Godwin et al. (2013) e Baker et al. (2011b) utilizaram dados de log para
detectar padrées no comportamento dos alunos (sem utilizar nenhuma camera ou
sensor). Nessas pesquisas 0s estudantes, apos um periodo ausente do sistema
tratado como comportamento off-task, retornam distraidos, ao mudar o foco do
estudo com outras atividades, ou avancam na compreensdo da atividade, pois 0
periodo ausente foi assim destinado a discutir com professores ou outros estudantes
sobre o assunto estudado no Ambiente Virtual. Pardos et al. (2013) descrevem ainda
detectores de tédio, frustragdo, confusdo e comprometimento para prever se um
estudante do ensino médio esta propenso a futuramente ir para uma faculdade,

considerando apenas seus dados de log. Contudo, dados de log de acesso

% http://www.gatesfoundation.org/
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constituem uma fonte limitada de informacles, e exigem um amplo esforco de

formatacao e limpeza dos dados para prepara-los para a mineracao.

Apbs definir os dados disponiveis para a mineracdo, € necessario um estudo
do sistema educacional e das ferramentas e ambientes disponiveis. E preciso
entender como e onde esses programas captam e armazenam seus dados, assim
como quais sdo os dados mantidos. Um estudo do formato dos registros é
necessario para identificar as limitagdes dos registros do sistema e as possiveis
formas de contorna-las, além de apresenta-las em um formato de facil exploragéo.
Entender sobre o dominio dos dados é naturalmente um pré-requisito para extrair

algo util.

Os dados provenientes de um AVA (definido no Capitulo 2.3) oferecem
embasamento sobre diversos aspectos do comportamento e do aprendizado de
cada estudante, assim como a possibilidade de comparar esses resultados com
outros estudantes no contexto, identificando os que possuem um desvio significativo
no padrdo de acesso do material se comparado com o restante da turma. O estudo
desses registros pode ajudar a explicar um resultado ruim obtido por parte destes

alunos ou mesmo uma forma mais eficiente de estudo.

5.2 Segundo: Identificagdo do Problema

Ao ser definido o formato dos registros disponiveis ao estudo, assim como 0s
préprios registros, € preciso tracar uma lista de metas esperadas pelo processo, bem
como os critérios de desempenho que serdo importantes, e as restricdes impostas
pelo contexto. Esses aspectos podem ser sintetizados em: qual informacédo sera

buscada, meta que servira para validar os resultados encontrados.

Enquanto a compreensdo do sistema é uma funcdo geralmente
desempenhada pelos especialistas responsaveis por manter o software, € comum
que o educador estabeleca as metas a serem cumpridas. Estas metas podem
envolver tentativas de prever comportamentos especificos dos alunos diante do
curso ou dos testes, assim como identificar padrbes de acesso as paginas ou
recursos disponiveis. De forma analoga, € possivel analisar aspecto do proprio
ambiente Virtual de Aprendizagem, como encontrar pontos do curso que precisem

ser revisados e melhorados, entre outras possibilidades.
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5.3 Terceiro: Transformacdes necessarias

Algumas medidas para remocéo de dados imprecisos ou falhos geralmente
sdo necessarias (Figura 9), dependendo de fatores como o AVA utilizado, o tipo do
registro escolhido como fonte de informacédo assim como o formato e o local em que

esses dados estdo armazenados.

Figura 10: Atividades de pré-processamento.
Limpeza dos Dados — )
Integragdo \
dos Dados
>

I

Transformagdo dos Dados —2,32,100,59,48 —> —0.02,0.32, 1.00, 0.59, 0.48

Fonte: HAN; KAMBER; PEI, 2011.

Sobre a Integracdo, os dados encontrados podem estar disponiveis em
diferentes formatos e sistemas, se fazendo necessaria a integracdo das fontes de
dados para posterior entrada nos algoritmos de extracao de padrdes.

Y

Referente a limpeza de dados, os dados podem apresentar problemas
advindos do processo de coleta, como erros de leitura por sensores, erros de
digitacdo, valores invalidos, ruidos, etc. A qualidade dos dados é um fator
extremamente importante. Esse tipo de transformacgéo inclui decisbes sobre as
estratégias para lidar com campos de dados faltantes e representacdo de
informacgBes sequenciais no tempo, bem como decidir questdes de SGBD referente
a tipos de dados, esquema e mapeamento de valores desconhecidos. Elimina-se
dados espurios e registros incompletos ou errbneos que possam dificultar a analise

ou até mesmo alterar os resultados significativamente.

Como aspecto falho, e dificilmente controlavel, Falci Jr. e Ricarte (2009) citam

a susceptibilidade dos ambientes virtuais de aprendizagem a problemas inerentes da
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conexdo do usuario na rede de computadores, tais como queda de conexdo e
velocidade de transmissao dos dados, que podem gerar uma grande quantidade de
informacgdes incompletas nos registros, atrapalhar o fluxo de navegacdo do usuario,
e causar ruido nos registros de acesso ao incitar o usuario a multiplos pedidos de
atualizacdo de uma pagina tentando terminar de carrega-la. Desta forma, mesmo
registros bem organizados podem necessitar de limpeza ou de uma reorganizagao
em novas tabelas e bases de dados, facilitando a associacdo de informacbes, e

concentrando apenas as informacdes desejaveis para a analise a ser realizada.

A transformacéo visa adequar os dados para a entrada nos algoritmos de
mineracdo de dados escolhidos. E importante salientar que a execucdo das
transformacdes deve ser guiada pelas metas tracadas para a extracéo,
possibilitando que os dados resultantes dessa etapa apresentem caracteristicas
necessarias na obtencao dos resultados desejados. Este € um passo desenvolvido
em conjunto na presenca do especialista responsavel pelo sistema e o especialista
em mineragdo de dados. O primeiro, por conhecer bem os dados do sistema e o
segundo, por conhecer bem o formato necessario nos algoritmos de extragdo do

conhecimento.

5.4 Quarto: Escolha do escopo e selecao de variaveis

Tendo compreendido o contexto e realizado as transformacdes necessarias
deve-se selecionar apenas os dados que sao significativos para a analise pretendida
(Figura 10). Diante da grande quantidade de informacdes armazenadas pelo AVA, é
primordial a pré-selecdo dos dados mais relevantes a serem explorados nos passos
seguintes, reduzindo o namero de variaveis consideradas. Essa escolha deve levar
em conta os tipos de dados presentes e o potencial que eles tém para descrever
padrdes relevantes ao objetivo proposto. Etapas de selecao, filtragem e formatacao
destes dados séo realizadas neste ponto do processo.

Para a aplicacao das técnicas de mineracdo aos dados, é oportuna a criagao
de uma base de dados que servirh como objeto de busca da mineracao, recorrendo

a selecdo de um conjunto de variaveis ou um subconjunto de dados no qual a
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descoberta deve ser realizada. Nessa etapa € admitida a concepgdo de um conjunto

de dados, uma visdo ou um Datawarehouse?.

Também € aqui que se define o escopo do estudo, ou em qual granularidade
as informacdes serdo detectadas (observacdes sobre o aluno, sobre um periodo de
tempo especifico, sobre uma atividade disponivel, etc.). A definicdo do escopo

remete a qual nivel de importancia cada informacao tem.

Figura 11: Atividades de pré-processamento.

Redugdo dos Dados
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Fonte: HAM; KLAMBER, 2006.

Por exemplo: Para obter informagdes em um Ambiente Virtual com
granularidade no nivel do curso, realiza-se uma média de todas as observacfes
sobre o aluno, obtendo o percentual das suas acées no curso. Ja no nivel de uma
atividade, realiza-se uma média de todas as observacdes sobre o aluno em
determinada atividade. Este mapeamento prevé os dados no mesmo nivel da
granularidade: se a granularidade for ao nivel de aula, as observacfes serdo feitas
tomando como referéncia cada aula, sendo possivel obter resultados sobre a
interacdo do aluno aula a aula, e também possibilitando intervir sobre suas acdes
em uma frequéncia por aula. Outras granularidades significativas: nivel do

estudante, nivel anual, nivel da turma, etc. (PARDOS, 2013).

5.5 Quinto: Escolha do método para minerar dados

Com os dados adequados, chega o0 momento de processa-los em busca dos

resultados estabelecidos pelas metas definidas nos passos anteriores. Este € o

0 Estrutura utilizada para armazenamento e analise de grandes volumes de dados de forma consolidada,

favorecendo a obtencdo de informacdes estratégicas para a tomada de decisdo e a previsao de eventos futuros.
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ponto crucial da contribuicdo do especialista em mineracdo de dados para o

desenvolvimento da metodologia, uma vez que é desempenhado somente por ele.

A escolha do método € feita de acordo com o0s objetivos desejaveis para a
solucdo a ser encontrada. As técnicas possiveis de um algoritmo de extracdo de
padrées podem ser agrupadas em métodos, e isso inclui decidir o propdsito do

modelo derivado do algoritmo de mineracéo de dados.

Na Tabela 4 é possivel identificar os principais métodos para minerar dados
Educacionais e suas respectivas aplicacbes. Os métodos estdo apresentados
conforme categorizacdo na taxonomia proposta por Baker et al. (2010), melhor

definidos no Capitulo 3.

Nesta etapa do processo é também importante utilizar de forma incremental
0s métodos de selecao e visualizacdo de dados, na busca de padrBes para decidir
quais técnicas e parametros podem ser apropriados. Por exemplo: os modelos de
dados categoricos sédo diferentes dos modelos de dados numéricos, influenciando na

escolha do algoritmo e consequentemente do método.

5.6 Sexto: Escolha da técnica e do algoritmo

Uma vez eleito o método a ser empregado, existe uma variedade de técnicas
e algoritmos par executa-lo. Nessa etapa o especialista em Mineracdo de dados, a
partir dos objetivos propostos e dos tipos de dados disponiveis, escolhe o melhor
algoritmo para determinada finalidade, validando os resultados encontrados.

Algumas das técnicas conhecidas na literatura séo: Arvore de deciséo (para
valores categéricos), Arvore de regressao (para valores numéricos), Redes Neurais,
Algoritmos Genéticos, l6gica Fuzzy, regras de decisédo, classificadores baseados em
instancias, entre outros. Dentre os algoritmos € possivel citar: J48, C4.5, K-means,

Apriori, Arvore M5 (com equag0es lineares em cada folha da arvore), entre outros.
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Tabela 3: Taxonomia das principais subareas da EDM.

Categoria Objetivo do Método Aplicacdo em Educacéao

do Método

Predicao Inferir um Unico aspecto Detectar comportamentos dos alunos (trapacas
dos dados (variavel no sistema, comportamento off-task'");
preditiva) a partir de uma Desenvolver modelos de dominio;
combinagéo de outros Prever e entender o desempenho na
aspectos dos dados aprendizagem dos alunos.
(variaveis preditoras).

Agrupament Encontrar pontos de dados  Investigar semelhancas no comportamento

0 gue naturalmente se considerando diversos contextos (escola,

(Clustering)

Mineracéao
de Relacbes

Descoberta
com

modelos

agrupam, racionando os
dados em diferentes

categorias e/ou grupos.

Descobrir relagdes entre as

variaveis.

Desenvolver um modelo a
partir de métodos como
predicdo, agrupamento, ou
engenharia do
conhecimento, e utiliza-lo
como ponto de partida em

outra andalise.

turma, material didatico);

Relacionar grupos de alunos considerando o
comportamento apresentado na interagdo, ou
grupos de escolas.

Descobrir estratégias para melhorar a
aprendizagem;

Melhorar a disposigéo curricular do curso
associando competéncias e requisitos nas
tarefas;

Encontrar relagéo entre a dificuldade do aluno,
e a abordagem da disciplina.

Descobrir relagcdes entre os comportamentos
dos alunos e suas caracteristicas;

Analisar a pesquisa em toda a variedade de

contextos.

1 Quando um aluno sai do Ambiente Virtual de Aprendizagem, ou n&o faz nenhum comportamento relacionado
com o ambiente educacional.
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E possivel aplicar varios algoritmos para realizar a tarefa desejada durante o
processo de mineracdo. Diversas técnicas devem ser testadas e combinadas
levando a obtencédo de diversos modelos a fim de que comparacbes possam ser
feitas e entdo a melhor técnica, ou um conjunto delas, seja utilizada, conforme
proposto por Kohavi, Sommerfield e Dougherty (1996) e Mccue (2007). Na Figura 11

visualiza-se um exemplo de combinacgéo dessas técnicas.

Figura 12: Realizacdo da tarefa com varias técnicas.

b
Arvore
de Decisdo

[—% e o[
P "
HMEQ Agrupamento Divisdo Indugdo (omparaqéo Pontuagido Lista
dos Dados de Regras dos Modelos de Riscos

330
Redes Neurais Pontuagﬂo HMEQ

Fonte: MCCUE 2007, apud Camilo, 2009, traducéo do autor.

Por fim, os resultados obtidos pelos algoritmos de mineracdo de dados
devem oferecer respostas aos objetivos nos passos anteriores. As etapas propostas
sao interativas. Sendo assim, ndo encontrando bons resultados em uma primeira
tentativa requer um retorno a andlise de todo o processo para identificacdo de
pontos probleméticos que precisem ser alterados ou repensados para analise

adequada.

5.7 Sétimo: Interpretacao dos resultados

ApoOs executado o modelo, o proximo passo € interpretar os padrées
descobertos e, eventualmente, voltar a qualquer um dos passos anteriores. Essa
etapa inclui visualizacdo dos padrbes extraidos, remocdo de padrbes redundantes
ou irrelevantes, e traducdo em termos compreensiveis aos usuarios. Pode ser
necesséaria uma melhor apresentacdo dos resultados, com técnicas de visualizagcédo
de dados, facilitando a compreensdo dos especialistas de dominio (educadores). A

7

compreensibilidade de um dado conjunto de regras é um fator importante para a

qualidade do modelo descoberto.
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O trabalho dessa etapa pode também ter um foco em organizar e filtrar
informacdes Uteis presentes em meio aos dados, ndo analisando as mesmas, mas
destacando-as para que o educador possa ter facil acesso a elas e possa tracar
suas proprias conclusdes (FALCI JR; RICARTE, 2009).

5.8 Oitavo: Escolha dos parametros para validacao

Para a confirmacdo do trabalho realizado, faz-se necessario saber se o
modelo inferido é confidvel. A utilizacdo de parametros de validagdo dos resultados

mede a confiabilidade do modelo proposto.

Um desses parametros é a Analise de Concordancia (Kappa), que é baseada
no numero de respostas concordantes. Segundo Baltar e Okano (2005) Kappa é
uma medida de concordancia entre observadores e mede o grau de concordancia
além do que seria esperado tdo somente pelo acaso. Esta medida de concordancia
tem como valor maximo o 1, onde este valor 1 representa total concordancia e os
valores proximos e até abaixo de 0, indicam nenhuma concordancia, ou a
concordancia foi exatamente a esperada pelo acaso. Um eventual valor de Kappa
menor que zero, negativo, sugere que a concordancia encontrada foi menor do
aguela esperada pelo acaso, e, portanto, a discordancia. Landis e Koch (1977)
consideram a interpretacao desses valores conforme Tabela 5.

Tabela 4: Interpretag&o dos valores Kappa.

Valores de Kappa Interpretacdo
<0 Nenhuma concordancia
0-0.19 Pouca concordancia
0.20-0.39 Concordancia razoavel
0.40-0.59 Concordancia moderada
0.60-0.79 Concordancia consideravel
0.80-1.00 Concordancia quase perfeita

Fonte: Proprio autor.

Outra importante medida na Classificagao é a taxa de erro de um classificador
h, também conhecida como taxa de classificagcao incorreta e denotada por err(h).
Usualmente, a taxa de erro € obtida utilizando a formula 1, a qual compara a classe
verdadeira de cada exemplo com o rétulo atribuido pelo classificador induzido. O
operador ||E|| retorna 1 se a expresséo E for verdadeira e zero caso contrério, e n é

o numero de exemplos. O complemento da taxa de erro, a precisao do classificador,
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denotada por acc(h) é dada pela féormula 2. Em geral, o erro calculado sobre o
conjunto de exemplos de treinamento - erro aparente - € menor que o erro calculado

sobre o conjunto de exemplos de teste - erro verdadeiro (MONARD et al. 2003).

1w 1
erl‘(h)=EZ||}’i @

2)
acc(h) =1 —err(h)

E importante estimar o desempenho futuro do modelo induzido utilizando o
conjunto de exemplos dado. Esse procedimento visa obter a confiabilidade nas
previsdes (HAN; KAMBER; PEI, 2011). A validacdo cruzada € uma das técnica
amplamente empregada em modelagem de predicédo para esse fim. E baseada em
amostragem para avaliar a capacidade de generalizagdo de um modelo, a partir de
um conjunto de dados. O conceito central da técnica € o particionamento do
conjunto de dados em subconjuntos, e posteriormente, a utilizagcdo de alguns destes
subconjuntos para a estimacao dos parametros do modelo (dados de treinamento).
Os demais subconjuntos (dados de validacdo ou de teste) sdo empregados na

validagéo do modelo.

Monard e Baranauskas (2003) sugerem diversas formas de realizar o
particionamento dos dados, sendo as trés mais utilizadas na literatura: o método

holdout, o k-fold e o leave-one-out.

Holdout: O estimador holdout divide os exemplos em uma porcentagem fixa
de exemplos p para treinamento e (1 — p) para teste, considerando normalmente p >
1/2. Valores tipicos séo p = 2/3 e (1 — p) = 1/3, embora ndo existam fundamentos

tedricos sobre estes valores.

K-fold: Este estimador é um meio termo entre os estimadores holdout e leave-
one-out. Os exemplos sao aleatoriamente divididos em k particdes (folds) de
tamanho aproximadamente igual a n/k exemplos. Os exemplos nos (k — 1) folds séao
usados para treinamento e a hipotese induzida é testada no fold remanescente. Este
processo é repetido k vezes, cada vez considerando um fold diferente para teste. O

erro na é a média dos erros calculados em cada um dos k folds.



46

Leave-one-out: O estimador leave-one-out € um caso especial. Por ser
computacionalmente dispendioso é frequentemente usado em amostras pequenas.
Para uma amostra de tamanho n uma hipdtese € induzida utlizando (n - 1)
exemplos; a hipotese é entdo testada no Unico exemplo remanescente. Este
processo € repetido n vezes, cada vez induzindo uma hipotese e deixando de
considerar um unico exemplo. O erro € a soma dos erros em cada teste dividido por

n.

5.9 Nono: Utilizagdo do conhecimento

Por fim, incorpora-se o modelo adquirido ao sistema de aprendizagem,
tomando acdes decisOrias baseadas nos conhecimentos obtidos por meio dos
dados, ou simplesmente documentam-se as descobertas a disposicdo dos

interessados.

Problemas podem ocorrer ao longo de todo o processo, se fazendo
necessario escolher novos dados, novas metas ou novos algoritmos para
processamento dos dados. Cada incremento permite obter respostas melhores e

mais significativas ao final de todo o processo.
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6 Caracterizacdo do Problema

6.1 Contextualizacéo

O Governo Federal criou varios programas de incentivo para levar o ensino a
distancia nos mais diversos pontos do pais, assim como para ampliar a oferta de
cursos profissionalizantes. O Servico Nacional de Aprendizagem Industrial (SENAI),
instituicdo de ensino analisada no experimento desse Estudo de Caso, iniciou em
2011 uma agao intitulada “PN-EAD SENAI” visando ampliar ainda mais sua
abrangéncia. Essa acéo foi voltada para o desenvolvimento de cursos e materiais de
apoio instrucional na modalidade de Educacédo a Distancia, assim como para o0s
treinamentos e capacitacées dos responsaveis por essa modalidade nas Unidades
Operacionais do SENAI. Os treinamentos foram executados por intermédio do
Ambiente AV@S (SIQUARA; BRAGA; ALMEIDA, 2012).

No Estado da Paraiba o Ambiente Virtual do SENAI é baseado no Sistema
Moodle. Nosso estudo de caso buscou estratégias para minimizar as causas da
evasao escolar desse contexto na missdao de contribui com as acdes do
Departamento Regional da Paraiba para promover a educacdo profissional e

tecnologica com padréo de exceléncia e tratar desse problema.

Os experimentos foram realizados no Banco de dados do Ambiente Virtual do
Servico Nacional de Aprendizagem Industrial (SENAI), instituicAo privada, de
interesse publico, sem fins lucrativos , estruturado em base federativa com ampla
gama de programas de formacdo profissional. Os dados referem-se ao

Departamento Regional do SENAI Paraiba.

O SENAI, concentrando seus esfor¢cos na ampliacdo do nimero de matriculas
no ensino profissionalizante para suprir a alta demanda de profissionais no pais, em
2011 iniciou uma agao nacional intitulada “PN-EAD SENAI” — Programa Nacional de
Oferta de Educacdo Profissional na Modalidade a Distancia — voltada para o
investimento em cursos de Educacdo a Distancia, por compreender que essa
modalidade é capaz de atrair um alto volume de interessados visto os inUmeros
beneficios que o Ensino a Distancia oferece para os estudantes, dentre eles:
reducdo da mobilidade, baixo custo, flexibilidade de horarios, aceitacdo de mercado

— visto o perfil favoravel dos profissionais formados nessa modalidade: organizagéo,
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atencdo, dedicacdo, pontualidade. O publico alvo desses cursos sao jovens
estudantes e trabalhadores em geral que, por inUmeros motivos, encontram

dificuldades em se inserir no ensino integralmente presencial.

Os cursos do PN-EAD séo projetados para serem realizados em um Ambiente
Virtual de Aprendizagem (AVA), com materiais on-line que orientam os alunos a
realizarem atividades virtuais e presenciais, além de contar com apoio de livros
didaticos e acompanhamento educacional sistemético. Os cursos do PN-EAD
seguem a metodologia de formacdo baseada em competéncias, por meio das
Situacdes de Aprendizagem, que sao desafios propostos aos alunos para solucionar
problemas, tomar decisfes, testar hipéteses e aplicar o que aprenderam a outro

contexto.

Figura 13: Materiais on-line do Ambiente Virtual do SENAI.
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As equipes dos Departamentos Regionais (DR) desenvolvedores séao
formadas por muitos profissionais, destacando-se o Conteudista - Profissional com
competéncia reconhecida na area de conhecimento do curso; Revisor técnico -
Profissional que, com competéncia reconhecida na area de conhecimento do curso,
coordena tecnicamente a elaboragdo dos livros didaticos e dos materiais on-line,
Designer educacional - Profissional cujas atividades principais estao relacionadas a
elaboracdo do projeto pedagogico do curso a distancia e, juntamente com
conteudistas e o grupo de producdo multimidia, ao desenvolvimento do curso a
distancia; Grupo de producdo multimidia - Conjunto multidisciplinar de profissionais
responsaveis por produzir os livros didaticos e materiais on-line conforme
encomendado pelos conteudistas, revisores técnicos e designers educacionais. Em
alguns DR’s incluem-se ainda programadores de animacdes, jogos digitais e banco
de dados, designers gréaficos, web designers, web desenvolvedores, ilustradores,

roteiristas, diretores de video, cinegrafistas, técnicos de audio e video, entre outros.

Analogamente, para oferecer cursos nessa modalidade, cada Departamento
Regional se estrutura a partir do seu Nucleo de Educacéo a Distancia (NEAD), que,
entre outras funcbes, faz a interlocucdo com o Departamento Nacional (DN),

conforme exposto na Figura 14.

Figura 14: Estrutura organizacional nos Departamentos Regionais do SENAI para o PN-EAD.
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Fonte: Sabino et al., 2011.
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A equipe executora em cada DR encontra-se dividida em seis papéis profissionais
previstos para o PN-EAD: Gestor — Gerencia todos processos relacionados ao
Nucleo de Educacédo a Distancia, assegurando a implantacdo do PN-EAD no DR;
Tutor — Domina o contetdo da area tecnologica do curso e a metodologia de ensino,
visto que interage com os alunos por meio do AVA e, conforme a configuracao da
equipe no DR, atua também nas praticas presenciais; Monitor — Orienta os alunos
em questdes técnicas e administrativas, tanto no AVA quanto presencialmente;
Coordenador pedagogico — Orienta a atuacao da tutoria e da monitoria e cuida dos
aspectos didatico-pedagogicos intra e intercursos, conforme definido nos Planos de
Ensino e nos Planos de Situacdo de Aprendizagem; Coordenador técnico do curso —
Orienta o tutor tecnicamente e assegura a qualidade da execucdo do curso
conforme definido no Plano de Curso; Responsavel pelo polo — Organiza e monitora

a execucgao das atividades e encontros presenciais.

Ambiente Virtual do SENAI

Figura 15: Ambiente Virtual de Aprendizagem do SENAI.
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Fonte: Print screen do Ambiente Virtual de Aprendizagem do SENAI Paraiba.

De acordo com o papel de cada integrante na equipe executora, e sua
permissdo de acesso, é possivel verificar relatérios do andamento das atividades
dos alunos no curso, demonstrando a quantidade de topicos visitados, acessos
realizados, mensagens enviadas no chat e no férum, notas nas atividades, etc. A

Figura 15 mostra a tela inicial de um dos cursos do ambiente Virtual do SENAL.
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6.2 Experimento

Esse capitulo apresenta a aplicacdo de uma metodologia para minerar dados
educacionais em sistemas de ensino a distancia visando tracar o perfil de acesso
dos estudantes em um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA). Para a realizacao
deste trabalho, um cenario de uso foi construido utilizando registros oriundos do
Ambiente Virtual do SENAI Paraiba, um sistema educacional desenvolvido pelo
Departamento Regional do Servico Nacional de Aprendizagem Industrial, baseado
no Moodle, um sistema de Gestdo da Aprendizagem amplamente utilizado e com

expressivas citacdes na literatura.

Foram selecionadas turmas na base de dados dos cursos realizados na
modalidade a distancia, que atendesse 0s seguintes requisitos experimentais: maior
quantidade de estudantes por turma, turmas concluidas com disponibilidade do
status final do aluno, maior nimero de dados referentes aos recursos do AVA
utilizados. Com base nos critérios apresentados para essa experimentacao,
escolheram-se dados de Log dos alunos de Qualificacdo nos cursos de Supervisor
Inovador, Desenhista de Produtos Graficos Web e Operador de Computador,
contendo um total de 80 estudantes e suas mais de 70.000 interacbes com 0O
sistema. Nao foram considerados estudantes que desistiram da turma logo nos
primeiros acessos ao Ambiente Virtual. A partir da identificagdo da turma objeto
desse estudo, um conjunto de atributos possiveis de serem extraidos de um AVA,
significativos para a definicdo e estruturacdo do modelo de previsdo proposto, foi

admitido.

A hipétese proposta nesse experimento buscou relacionar o0s
comportamentos dos alunos registrados no Ambiente Virtual de Aprendizagem (log
de acesso, materiais acessados, atividades realizadas), considerando também as
realidades sociais dos mesmos (faixa etéria, sexo, curso, bairro da residéncia), em
busca de padrbes de acesso, de forma a tragar o perfil dos alunos que evadem ou
reprovam cursos na modalidade a Distancia, assim como auxiliar os responsaveis do
SENAI pelo servigo de relagbes com o Mercado na identificagcdo de estudantes com

caracteristicas adequadas para os cursos EAD.

O estudo se baseia na Predicao, recorrendo a métodos da sua subcategoria

Classificacdo. A predigcéo € utilizada para estimar o valor de um atributo, que nesse
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estudo de caso foi o status final do aluno na turma. A técnica escolhida foi Arvore de
Decisdo, por constituir uma técnica muito poderosa e amplamente empregada. O
algoritmo foi o J48, um dos mais disseminados na literatura, devido a bons

resultados nas avaliacdes cientificas.
Limitacdo dos dados utilizados no experimento

Os registros proprios de um sistema costumam ser gravados seguindo algum
padrdo de formatacdo. No entanto, os dados registrados do cenario desenvolvido
para esse trabalho, no servidor Moodle, continham informagdes limitad as quando
ao status do aluno no sistema, causadas por problemas técnicos durante a
execucao das turmas. Com essa limitacdo em vista, se fez necessario completar os
dados do sistema com dados coletados por meio de registros manuais e em base de
dados externa (sistema de gerenciamento Escolar). Esse tipo de registro requer
esforco muito especifico de analise e transformagdo, o que dificultou o estudo de

caso.

6.2.1 Metodologia

Apesar das limitagbes impostas pela quantidade de informacdes, o
experimento péde ser realizado considerando a metodologia proposta no Capitulo 5,

em nove passos:
Primeiro passo — Compreenséao dos dados

Inicialmente foi necessario um estudo do Ambiente Virtual de Aprendizagem
do SENAI, das ferramentas disponibilizadas e como o gerenciador Moodle capta e
armazena os dados mantidos pelos mesmos. Nessa etapa foram envolvidos o
responsavel pela aplicacdo (especialista no Ambiente Virtual do Senai) e o
responsavel pelo processo da Mineracdo de Dados (especialista em Mineracéo de
Dados).

O escopo do estudo compreendeu informagdes sobre alunos de uma turma
de qualificacdo do curso de Supervisor Inovador, que haviam concluido o curso,
impossibilitando adaptacdes no sistema de captura dos dados a serem utilizados.
Fez-se necessaria a utilizacdo apenas dos dados que o ambiente dispunha, assim

como uma pré-selecdo das fontes de dados mais promissoras a serem exploradas
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nos passos seguintes, visando o potencial das mesmas para descrever 0s

comportamentos e habitos dos alunos.

Dentre os diversos aspectos comportamentais dos estudantes, considerou-se
relevante a deteccdo de padrdes de acesso oriundos de alunos que evadiram ou
reprovaram o curso, em equivaléncia aos que concluiram com aprovacao, visto que
altos indices de evasdo e reprovacdo sdo um problema recorrente para a

modalidade de cursos a distancia.

Figura 16: Frequéncia de acesso dos usuarios referente a cada modulo do curso.
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Fonte: Print screen da aplicagdo RapidMiner®.

O curso em questdo ofereceu diversos mecanismos de interacdo com 0S
estudantes como Férum, Chat, Blog, anima¢des em flash disponiveis em pacotes
scorm, mensagens, entre outros. Na Figura 15 é possivel analisar a frequéncia de
acesso dos alunos aos moédulos disponiveis — o0s valores encontram-se

representados em escala logaritmica.
Segundo passo — Identificagéo do problema

Segundo o censo EAD Brasil (2013) duas das principais causas apontadas
pelos alunos para a evasao em cursos na modalidade a distancia foram: falta de
tempo para o estudo e para participar do curso, e a falta de adaptacdo a
metodologia. Atentos a essas questdes, considerou-se essas afirmativas como base
para a pesquisa sobre as causas dessa evasdo, durante 0 experimento proposto,

buscando padrbes ao relacionar os comportamentos dos alunos registrados no
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Ambiente Virtual de Aprendizagem as realidades demograficas destes, de forma a
tracar o perfil dos alunos que evadem ou reprovam cursos na modalidade a

Distancia.

Uma etapa fundamental foi estipular quais informacfes sobre o aluno, e as
respectivas atividades realizadas, sdo parametros importantes para delinear seu
perfil de acesso. Nessa etapa foram envolvidos o0s responsaveis pelo
acompanhamento dos alunos (monitor e tutor) e o responsavel pelo processo da
Mineracédo de Dados (especialista em Mineracdo de Dados). Os atributos propostos
nesse estudo sdo organizados em quatro grupos, descritos a seguir. O objetivo foi

contemplar diversos aspectos de uso e intera¢do do estudante no Moodle:

e Dados do Aluno: nesse grupo de atributos o objetivo € identificar dados que
representem aspectos sociais do aluno, e seu perfil de uso na realizacdo do
curso.

e Interacdo: com esse grupo de atributos pretende-se destacar a interacao dos
estudantes uns com os outros, usando as ferramentas disponiveis (forum,
chat, envio ou recebimento de mensagens), assim como entre o estudante e
o professor (interacdo dos tutores, monitores e responsaveis pedagdogicos
com os estudantes no contexto do AVA). Espera-se, com estes atributos,
identificar a existéncia de colaboracdo e cooperacdo na aprendizagem
individual.

e Aproveitamento: esse grupo de atributos representa o cumprimento do aluno
as atividades previstas, dependendo dos requisitos definidos pelo professor
para cada uma delas, e o registro do seu aproveitamento (pontuacdo em
atividades avaliativas, cumprimento de forma satisfatoria das atividades ou
situacdes problema, etc).

e Dedicagdo: nesse grupo de atributos definiram-se indicadores gerais de
quantidade de acessos aos recursos do AVA.

Os gréaficos gerados pela ferramenta RapidMiner® foram utilizados para
melhor compreensao da disposicdo dos dados. Foi realizado um estudo sobre as
tabelas para compreensdao de quais dados estavam disponiveis para 0 propésito

deste estudo.
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A primeira fonte de dados considerada foram os registros de acesso. Na
Figura 16 encontra-se a ocorréncia de registros no arquivo de log do sistema de uma
das turmas do estudo de caso, com as aclOes possiveis de serem realizadas.
Analogamente, na Figura 17 encontram-se dados considerando a frequéncia de

acOes realizadas pelos alunos da turma no curso em questao.

Figura 17: Ocorréncia de registros dos usuarios nas A¢des disponibilizadas pelo sistema.
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Fonte: Print screen da aplicagdo RapidMiner®.
Figura 18: Frequéncia de acesso agrupado por Acdes.
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A Tabela 6 apresenta o nome das tabelas da base de dados do Moodle
selecionadas para o estudo, permitindo avaliar como cada usuario interage com o
ambiente. A Tabela 7 apresenta os atributos selecionados, de acordo com 0s grupos

de informacdes propostos.

Tabela 5: Tabelas da base de dados do Moodle.

Tabela Especificacao

mdl_scorm_scoes_track Dados de visualizacdo do material didatico online.

mdl_message Registros de mensagens enviadas e recebidas.

mdl|_forum Registros de interacdes na ferramenta forum.

mdI_log Arquivo de log com dados referentes ao uso do
sistema.

Fonte: Préprio autor.

Terceiro passo — Transformacdes necessarias nos dados

Nessa etapa foi realizada uma coOpia das tabelas necessarias para o servidor
local, durante consultas codificadas com a linguagem SQL. Houve restricbes quanto
a utilizacdo de Visdes no Banco de Dados e a conexdo com a ferramenta
RapidMiner®. O sistema inicialmente possuia dados de log de todos os usuarios do
ambiente virtual, o que inclui dados de professores e administradores além dos
dados dos alunos. Uma selecéo de tuplas foi realizada, considerando informacfes
apenas referentes a turma em questdo, assim como o0s usuarios com o perfil de

acesso intitulado “estudante” (registrado na tabela mdl_role).

Para viabilizar o processo de Mineragcdo de dados, algumas transformacdes
nos dados foram necessérias. Os dados registrados no servidor Moodle continham
informacdes limitadas quando ao status do aluno no sistema, e alguns dados
pessoais dos alunos (data de nascimento e situacao civil). Esses dados foram
informados com o auxilio de uma planilha complementar, retirada do sistema de
gerenciamento Escolar da organizagcédo, o que tornou o processo de integracdo uma

transformacao imprescindivel.
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Tabela 6: Atributos escolhidos para descrever as interacdes dos estudantes.

Grupo Atributo

Descricao

Dados do aluno

Interacdo

Dedicacéo

Total_login

Ultimo_acesso
Situacao_civil
Idade

Bairro

Total_post_forum
Total_discus_forum
nr_msg

nr_msg_rec
Total_interacao_scorm
Total_acessos_forum
Total_view

Total_msg_view

Aproveitamento

Quantidade total de acessos realizado pelo aluno
no AVA.

Data do ultimo acesso ao sistema.

Situacéo civil do aluno.

Idade do aluno.

Bairro em que o aluno reside.

Soma das intera¢des do usuario quanto ao
adicionar postagens no forum.

Soma das intera¢ges do usuario quanto ao
adicionar um novo tema de discussao no forum.
Numero de mensagens enviadas ao
professor/tutor e aos alunos.

Numero de mensagens recebidas do
professor/tutor e dos alunos.

Quantidade total de acesso ao modulo scorm.
Quantidade total de acesso ao forum.

Total de visualizacdes do material didatico.
Total de mensagens visualizadas.

Valor binério, representando se o aluno finalizou
0 curso com aproveitamento.

Atributo objetivo da previséo.

Fonte: Préprio autor.

Apos a integracdo das fontes de dados, foi realizada a inducdo de novos

atributos, a partir dos dados originais. Para obter os atributos Nr_msg, Nr_msg_rec,

Total _acessos, Total interacao_scorm, Total acesos forum, Total view_sistema, e

Total_msg_view, que representam quantas acdes de cada tipo o usuario executou

no ambiente, contabilizou-se o total de ocorréncias para cada aluno na tabela

mdl_log. Esse processo também ocorreu para obter os atributos Total_post_forum,

Total_discus_forum, da tabela mdl_forum e para obter Total_msg e Total msg_rec

da tabela mdl_msg. Na Tabela 7 é possivel analisar as consultas foram realizadas

no Banco de Dados utilizando a linguagem SQL que para esse fim. Outros atributos
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foram derivados, como é o caso do atributo idade, criado a partir do atributo
Data_nascimento. Na Tabela 8 encontram-se as consultas realizadas para induzir

novos atributos.

Os registros com alunos que ndo obtiveram nenhuma interacdo foram
desconsiderados. Ruidos causados por rotinas administrativas no sistema também

foram removidos.

Tabela 7: Consultas realizadas para obter a integracéo dos dados.

Consulta utilizando a linguagem SQL Acdao realizada
CREATE VIEW TabelaDinamica AS -- criando tabela dinAmica com os
SELECT @atributos FROM mdl_log atributos para o servidor local.

WHERE mdl_userid IN
(
SELECT mdl_role_assigments.id
FROM mdl_role_assigments
WHERE mdl_role_assignments’. roleid” = @Alunos

CREATE TABLE dados -- criando tabela para importar
( dados manuais do SGE.
@atributosEmTabela

);

LOAD DATA INFILE 'TabelaDoExcel.csv' -- importando TabelaDoExcel.csv
INTO TABLE dados FIELDS TERMINATED BY ;' com separacdo de atributos por
ENCLOSED BY " LINES TERMINATED BY '}; ponto virgula, e separagdo de

tuplas por virgula.

CREATE VIEW TabelaDinamica AS -- JOIN entre a tabela dinamica
SELECT * FROM ( criada, e os dados importados do
TabelaDinamica INNER JOIN dados SGE, para unificacdo dos dados.

ON TabelaDinamica.id = dados.id_user)

Fonte: Préprio autor.
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Tabela 8: Consultas realizadas para induzir novos atributos.

Consulta utilizando a linguagem SQL Acdao realizada
(SELECT @tabelaGerada . @totalDeOcorrencias -- contando ocorréncias de cada
FROM (SELECT COUNT(*) um dos atributos da tabela
AS @TotalDeOcorrencias, userid gerada.
FROM mdl_log

WHERE action = ‘@atributo’
GROUP BY userid
)
AS @tabelaGerada
WHERE
(mdl_user.id = @tabelaGerada.userid))
AS @atributo

Fonte: Préprio autor.

Quarto passo: Escolha do escopo e selecdo das variaveis

A granularidade escolhida foi no nivel de cada estudante, considerando o
perfil de acesso individual, ao considerar que o atributo a ser inferido sera para cada
novo estudante que entrar no sistema. Os atributos selecionados para caracterizar o
estudante foram descritos na tabela 6. Nessa etapa foram envolvidos o responsavel
pela aplicacdo (especialista no Ambiente Virtual do SENAI) e o responsavel pelo

processo da Mineracao de Dados (especialista em Mineragcédo de Dados).

Para minerar os dados foram selecionados um total de 14 atributos, visto que
alguns deles foram agrupados em novos atributos ou foram desconsiderados apos
interacdes posteriores — como exemplo o total de interagbes com a ferramenta chat,
desconsiderado por ndo haver quantidade de interacdes relevantes no contexto da
turma, justificado por serem trabalhadores em geral e ndo possuiam horarios
disponiveis para interagdes sincronas. Os dados foram organizados em uma tabela
Gnica que permitisse uma visdo integrada dos registros, em que cada linha
representasse a totalidade das informacdes dos alunos e as colunas apresentassem

cada um de seus atributos.

Outro ponto observavel foi a relacdo estreita entre a quantidade de

mensagens enviadas para o aluno com a quantidade acessos ao Ambiente Virtual
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(Figura 19), reforcando ainda mais a metodologia de acompanhamento que o SENAI
vém empregando em seus cursos. Analogamente, interagir constantemente com o

aluno pode motiva-lo a visualizar o material didatico (Figura 20).

Figura 19: Relagdo entre Quantidade de Mensagens e Numero de acessos.
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Fonte: Print screen da aplicagdo RapidMiner®.

Figura 20: Relacéo entre Quantidade de Mensagens e Numero de visualizagdo do material didatico.
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Quinto passo: escolha do método para minerar dados

O objetivo proposto para esse experimento focou principalmente na predi¢céo
de uma variavel categodrica e binaria, o atributo “status do aluno”, podendo gerar
registros como “aprovado” ou “reprovado” (por evasao ou por ndo cumprimento das
métricas avaliativas estabelecidas). Para esse propdsito, a literatura considera viavel

o método de predi¢céo, de forma a inferir o atributo categarico.
Sexto passo: escolha da técnica e do algoritmo

No estudo de caso desenvolvido, o algoritmo de mineracdo de dados
empregado foi 0 C45/348, preferidos por estarem bem documentados no estudo dos
relatos encontrados na literatura, disporem de ferramentas e implementacdes
acessiveis (CONTI, 2011) (KAMPFF, 2008). O algoritmo J48 faz parte da ferramenta
WEKA, e é derivado dos algoritmos ID3 e C4.5 (QUINLAN, 1993), sendo estes
fundamentados na descoberta do conhecimento pela estrutura de uma arvore de

decisdo. No Capitulo 3 o algoritmo € abordado com mais detalhes.

Preferiu-se utilizar a ferramenta RapidMiner® verséo 5.3, justificada pela sua
interface grafica intuitiva e facil de utilizar, além de possibilitar um desenvolvimento
incremental durante o processo. Outro fator relevante foi a familiaridade da equipe
de pesquisa com a ferramenta. Para utilizar o algoritmo J48 no RapidMiner® se fez

necessario instalar o pacote de expansdo WEKA.

No RapidMiner® todos os operadores séo criados por meio de uma interface
amigéavel (Figura 21). Basta selecionar o operador no menu lateral esquerdo, e
arrasta-lo para a area de trabalho principal. Para a leitura, essa ferramenta oferece
suporte para carregar dados de diferentes formas (conexdo com banco de dados,

arquivo .csv, planilha Excel).

ApoOs carregar os dados no sistema, realizou-se as transformacfes
necessarias nos dados e a selecdo dos atributos utilizados na predicéo inserindo e
configurando operadores disponiveis no RapidMiner®. Determinou-se o atributo
Status_Matricula como variavel alvo da predicdo, mediante o operador SetRole
(Figura 22).
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Figura 21: Operador de Leitura do RapidMiner®.
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Fonte: Print screen da aplicagéo.

Figura 22: Operador SetRole do RapidMiner®.
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O préximo operador inserido foi o W-J48, responsavel por implementar a
Arvore de decisdo. Nesse momento a disposicdo dos operadores encontraram-se

conforme Figura 23.

Figura 23: Disposicdo de Operadores no RapidMiner®.

inp [3 res
Read Database Numerical to ... Select Attribu... Set Role W-J48 (-
out ) c exa exa ) c exa exa ) ( exa exa ) c tra mad )
% LT B - B ®
o ari ori gd i) exa [)
8] O O ]

Fonte: Print screen da aplicacéo.



63

As Figuras 24 e 25 demonstram o0s resultados desse experimento,

apresentando uma representacédo textual dos resultados e a Arvore de Deciséo

gerada pelo algoritmo, respectivamente.

Figura 24: Regra de decisdo resultada da experimentagao.
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Fonte: Print screen da aplicacdo RapidMiner®.

Figura 25: Arvore de Deciséo resultada da experimentagéo.
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Fonte: Print screen da aplicagdo RapidMiner®.
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Sétimo passo - Interpretacao dos resultados

A arvore de decisdo obtida apontou para uma forte contribuicdo dos
atributos: total_view (numero de visualizacbes do Material Didatico) e total _login
(quantidade de login realizado no AVA durante o periodo do curso) como aspectos
importantes para prever o status final do aluno na turma. Dois grandes indicadores
nas regras classificaram os alunos como possiveis reprovados: baixa frequéncia de
acesso ao sistema, e pouca visualizacdo do material didatico disponivel. Sugere-se
entdo criar abordagens cada vez mais eficazes para envolver os alunos em seus
estudos, de forma que participem das discussdes da turma, enviando mensagens
motivacionais e que sugiram a importancia das leituras complementares e a
participacdo nos féruns de discussao. Os demais atributos ndo obtiveram relevancia

na construcdo do modelo.
Oitavo passo — Escolher parametros de validagcao

Alguns parametros foram utilizados para validar os dados obtidos, segundo

critérios definidos por Monard e Baranauskas (2003):

Andlise de Concordancia (Kappa): a concordancia obtida foi de 0.459, valor
interpretado por Landis e Koch (1977) como uma concordancia moderada. E
importante ressaltar que o coeficiente Kappa é influenciado pelo conjunto de dados
utilizado. No contexto da Mineracdo de Dados Educacionais a concordancia
dificilmente sera analisada por estar entre um “numero magico”, pois os alunos
podem agir de forma prépria, sem nenhum padrdo de comportamento, dentro do
mesmo Ambiente Virtual de Aprendizagem, influenciando no valor final desse

coeficiente.

Erro do Classificador: o Erro do Classificador para o dado conjunto de teste
foi de 27.85%, indicando a média do afastamento de todos os valores fornecidos

pelos classificadores e o seu real valor, denotada por err(h).

Precisdo (accuracy): A precisdo obtida foi de 72.15%. Calculada pelo
complemento da taxa de erro, a precisdo do classificador acc(h) é dada por (1 —
err(h)).
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Validagcao Cruzada — Para estimar o desempenho futuro do modelo utilizou-
se a técnica da Validacédo Cruzada (definida no Capitulo 5), amplamente empregada
na literatura. O método de particionamento utilizado foi o leave-one-out, devido a
baixa quantidade de amostras disponiveis. A quantidade de amostras também

influenciou no custo computacional aceitavel para a aplicagdo desse método.
Nono passo — Usar o conhecimento adquirido

O modelo de Predicéo fruto desse experimento, visando novos alunos que
estejam propensos a evasao, apresentou uma confiabilidade menor que a esperada
devido a baixa quantidade de amostras utilizadas. Porém essa técnica auxiliara no
desenvolvimento de um sistema inteligente para uso em atividades instrucionais do
SENAI, aplicado para modelar os alunos tendenciosos a evasao logo nos primeiros
acessos, organizando e filtrando informacdes Uteis para o educador tracar suas
proprias conclusées. Uma maior quantidade de amostras, referente aos alunos,
melhor induzir o modelo, gerando conclusdes mais precisas sobre o0 aspecto
comportamental dos exemplos. Um futuro sistema de alerta pode notificar o
professor sobre alunos com tendéncia a reprovacao, e sugerir que seja feito contato

com o0s estudantes.
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7 Conclusbes

Essa pesquisa buscou uma solugdo capaz de predizer quando um aluno
possui caracteristicas tendenciosas para a evasdo, nos cursos de Modalidade a
Distancia do SENAI, dado o registro das suas caracteristicas sociais e sua iteracao
no Ambiente Virtual de Aprendizagem. Além disso, evidenciou os fatores
intermediarios que influenciam na evasdo, como, por exemplo, a quantidade de

mensagens direcionadas ao aluno.

Durante o estudo foi possivel observar a relagdo existente entre o total de
mensagens enviadas para o aluno, com a quantidade de visualizacdo do material
didatico e login realizado no AVA. Esses resultados demonstram a importancia da

iteracdo constante entre aluno e professor em um ambiente virtual de ensino.

Devido o baixo numero de alunos contidos no experimento, a hipotese gerou
resultados muito especificos para o conjunto de dados utilizado, sendo pouco
confiavel deduzir o comportamento de novos alunos para outros contextos com o
modelo gerado. Melhores resultados podem ser gerados aumentando o total de

exemplos no estudo.

Os resultados limitam-se também a considerar sé o0 quantitativo das
iteracbes e as avaliacdbes numéricas de aprendizagem dos alunos, tornando
incompleto o diagndstico do ponto de vista de uma analise pedagdgica. Para
aprimorar esse aspecto, é possivel considerar a qualidade das contribuicbes dadas
pelos alunos por sua relevancia com o assunto abordado no curso, ndo sendo esse

o foco do nosso estudo de caso.

Destacam-se como contribuicbes desse trabalho o estudo das
caracteristicas inerentes aos alunos do Ambiente Virtual do SENAI, e o dominio
metodoldgico concebido pelos desenvolvedores do SENAI, na utilizacdo do
RapidMiner® como ferramenta para Mineragdo de dados para uma posterior
integracdo do modelo gerado ao AVA da instituicdo, possibilitando predizer o valor

de alguma variavel.
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Apresentam-se alguns desafios futuros:

Criar um sistema que analise os dados em uma frequéncia diéria, a fim de
identificar os alunos que estejam propensos a desistir do curso, ou que nao
possuem condi¢des para cursar uma turma a distancia, enquanto o numero de faltas
for inferior a 25% do total do curso, possibilitando a intervencdo do educador em
tempo habil para evitar a reprovagdo, com antecedéncia suficiente para que sejam

tomadas as medidas necessarias.

Proporcionar uma ferramenta adequada ao uso desse contexto, com
necessidade de maior simplicidade, com interface intuitiva e amigavel, permitindo

gue educadores leigos possam utiliza-la com facilidade.

Oferecer uma analise qualitativa das interac6es dos alunos, de forma a néo

deixar de lado a qualidade no aprendizado.



68

Referéncias Bibliogréaficas

BAKER, R.S.J.d. (2010) Data Mining for Education. In McGaw, B., Peterson, P.,
Baker, E. (Eds.) International Encyclopedia of Education (3rd edition), vol. 7, pp. 112-
118. Oxford, UK: Elsevier.

BAKER, R.S.J.d., ISOTANI, S., de CARVALHO, A. (2011) Mineracdo de Dados
Educacionais: Oportunidades para o Brasil. Revista Brasileira de Informatica na
Educacao, 19 (2), 3-13.

BAKER, R.S.J.d.,, MOORE, G., WAGNER, A., KALKA, J., KARABINOS, M., ASHE,
C., YARON, D. (2011b) The Dynamics Between Student Affect and Behavior
Occuring Outside of Educational Software. Proceedings of the 4th bi-annual
International Conference on Affective Computing and Intelligent Interaction.

Baltar, V. T., OKANO, V., Laboratério de Epidemiologia e Estatistica - Analise de
Concordéancia - Kappa. 2005; Disponivel em: < http://www.lee.dante.br>. Acesso em:
01 de abr. 2014.

BOGDAN, R., BIKLEN, S. - Caracteristicas da investigacdo qualitativa. In:
Investigacdo qualitativa em educacdo: uma introducdo a teoria e aos métodos.
Porto, Porto Editora, p.47-51, 1994.

CALDAS, Maria Aparecida Esteves. Estudos de revisédo da literatura: fundamentacéo
e estratégia metodoldgica. Sdo Paulo: Hucitec; Brasilia: Instituto Nacional do Livro,
1986. 69p.

CAMILO, Cassio Oliveira; SILVA, Jodo Carlos da; Mineracdo de Dados: conceitos,
tarefas, métodos e ferramentas. Goiania: Instituto de Informatica/UFG, 2009.

CARDIERI, M. A. C. d. A. Mecanismo de monitoramento do uso de recursos web
para apoio a avaliacdo de ambientes. Dissertacdo de Mestrado, Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacdo — UNICAMP, 2004.

CensoEAD (2013) CensoEAD.BR:2012. Relatorio analitico da aprendizagem a
distancia no Brasil. ABED — Sao Paulo: Pearson Education do Brasil, 2013.

COLE, J.; Foster H.; Using Moodle: Teaching with the Popular Open Source Course
Management System. Second Edition. O'Reilly Community Press: Printed in the
United States of America, November 2007.

COSTA, E, Baker, R. S.J.D., Amorim, L., Magalhdes, J., Marinho, T. (2012)
Mineragdo de Dados Educacionais: conceitos, técnicas, ferramentas e aplicacoes.
Jornada de Atualizacdo em informética na Educacao — JAIE.

CUSTODIO, C. A. Avaliacdo da Usabilidade do Ambiente de Ensino & distancia
Moodle sob a Perspectiva de Professores. Dissertacdo de Mestrado, UNIMEP,
Piracicaba, 2008.



69

CONTI, F., Charao, A. S.; Analise de Prazos de Entrega de Atividades no Moodle:
um Estudo de Caso Utilizando Mineracdo de Dados. RENOTE. Revista Novas
Tecnologias na Educagéo. v. 9, p. 1-10, 2011.

FAYYAD, Usama,; Piatetski-Shapiro, Gregory; Smyth, Padhraic (1996) The KDD
Process for Extracting Useful Knowledge from Volumes of Data. In: Communications
of the ACM, pp.27-34, Nov. 1996.

FALCI Jr, G. R., Ricarte, I. L. M. (2009) Metodologias de Mineracdo de Dados
aplicadas a Ambientes Educacionais Online, 4. In: Encontro dos Alunos e Docentes
do Departamento de Engenharia de Computacdo e Automacédo Industrial, 2009,
Campinas. Anais. 2009. p. 89-92.

GARRISON, Randy, ANDERSON, Terry (2003). eLearning in the 21st Century: A
Framework for Research and Practice. London & New York: RoutledgeFalmer.

GODWIN, K.E., ALMEDA, M. V., PETROCCIA, M., BAKER, R.S., & FISHER, A.V.
(2013). Classroom activities and off-task behavior in elementary school children. In
M. Knauff, M. Pauen, N. Sebanz, and |. Wachsmuth (Eds.), Proceedings of the 35th
Annual Meeting of the Cognitive Science Society, 2428-2433

GOTTARDO, E. ; KAESTNER, C ; NORONHA, V. R. . Previsdo de Desempenho de
Estudantes em Cursos EAD Utilizando Mineragcdo de Dados: uma Estratégia
Baseada em Séries Temporais.. In: 23° Simpdsio Brasileiro de Informatica na
Educacéo (SBIE), 2012, Rio de Janeiro, RJ. Congresso Brasileiro de Informéatica da
Educacéao, 2012.

HAN, J., KAMBER, M., PEI, J. Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan
Kaufmann Publishers Inc., San Francisco, CA, USA, 2011.

H. MANNILA. Data mining: machine learning, statistics, and databases. In
Proceedings of the 8th International Conference on Scientific and Statistical
Database Management, Stockholm, pages 1-6, 1996.

KAMPFF, A. J. C.; Reategui, E.; Lima, J. V.; Mineracdo de dados educacionais para
a construcdo de alertas em ambientes virtuais de aprendizagem, como apoio a
pratica docente. RENOTE. Revista Novas Tecnologias na Educacao, v. 6, p. 1-9,
2008.

KOCK Jr., N. F.; MCQUEEN, R. J.; BAKER, M. Learning and process improvement
in knowledge organizations: A critical analysis of four contemporary myths. The
Learning Organization, 1996. p. 31-40.

KOHAVI, R., SOMMERFIELD, D., DOUGHERTY, J., Data Mining using MLC++, a
Machine Learning Library in C++. International Journal of Artificial Intelligence Tools,
Vol. 6, No. 4, 1997, p. 537-566.

LANDIS, J.R., 81 KOCH, G.G. The measurement of observer agreement for
categorical data. Biometrics, 33, 1977, p. 159-174.



70

MACHADO, A. P., FERREIRA, R., BITTENCOURT, |I. I, ELIAS, E., BRITO, P.,
COSTA, E. B.; Mineracdo de texto em Redes Sociais aplicada a Educacdo a
Distancia. Colabor@ (Curitiba), v. 6, p. 132, 2010.

MANHAES, L. M. B., Cruz, S. M. S., Macério Costa, R. J., Zavaleta, J., Zimbrao, G.;
Previsdo de Estudantes com Risco de Evaséo Utilizando Técnicas de Mineracao de
Dados. In: 22° Simpodsio Brasileiro de Informatica na Educagéo - SBIE2011, 2011,
Aracaju - Sergipe.

MCCUE, C., Data Mining and Predictive Analysis - Intelligence Gathering and Crime
Analysis. Elsevier, 2007.

MONARD, M. C., BARANAUSKAS, J. A., Conceitos Sobre Aprendizado de Maquina.
In: Solange O. Rezende. (Org.). Sistemas Inteligentes -- Fundamentos e Aplicacdes.
1 ed. Barueri-SP: Editora Manole Ltda, 2003, v. 1, p. 89-114.

MOODLE Brasil. Ambiente de Aprendizagem Moodle Brasil. Disponivel em:
http://www.moodlebrasil.net/moodle/. Acesso em: 08 mai. 2007.

MOORE, M. G. (1989). Three types of interaction. American Journal of Distance
Education, 3(2), 1-7.

NAVEGA, S. Principios essenciais do data mining. In: INFOIMAGEM. 2002. Anais.
Cenadem, nov. 2002. Disponivel em: <www.intelliwise.com/snavega>. Acesso em:
03 mar. 2014.

PARDOS, Z., BAKER, R.S.J.d., SAN PEDRO, M.0.Z., Gowda, S.M., and Gowda, S.
2013. Affective states and state tests: Investigating how affect throughout the school
year predicts end of year learning outcomes. In Proceedings of the 3rd International
Conference on Learning Analytics and Knowledge, 117-124.

PAIVA, R. O. A. ; BITTENCOURT, I. I. ; SILVA, A. P. . Uma Ferramenta de Autoria
para Recomendacdo Pedagdgica Baseada em Mineracdo de Dados Educacionais.
In: Congresso Brasileiro de Informética na Educacgéo, 2013, Campinas. Anais dos
Workshops do Congresso Brasileiro de Informatica na Educacéo, 2013.

POZZER, C. T. Aprendizado por Arvores de Decis&o: Disciplina de Programac&o de
Jogos 3D. Notas de Aula. UFSM, 2006.

QUINLAN, J. R. C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufmann
Publishers, 1993.

REZENDE, S. O. ; PUGLIESI, J. B. ; MELANDA, E. A. ; PAULA, M. F. . Mineracéo
de Dados. In: Solange Oliveira Rezende. (Org.). Sistemas Inteligentes --
Fundamentos e Aplicacbes. 1 ed. Barueri, SP: Editora Manole Ltda, 2003, v. 1, p.
307-336.

ROMERO, C., VENTURA S., GARCIA E., Data mining in course management
systems: Moodle case study and tutorial. Computers & Education, 51(1): 368—384,
2008.



71

ROMERO, C., VENTURA, S., Educational Data Mining: A Review of the State-of-the-
Art. IEEE Transaction on Systems, Man and Cybernetics, Part C: Applications and
Reviews. 40(6), 601-618, 2010.

SABINO, R. F. ; ROCHA, F. G. ; GUALTER, Atanasio Junior . A educacdo a
distancia no SENAI: do Telecurso ao PRONATEC. In: V Coloquio Internacional
Educacéo e Contemporaneidade, 2011, S&o Cristévdo. Sao Cristovao: Universidade
Federal de Sergipe, 2011. v. 1.

SAO PEDRO, M.A., Baker, R.S.J.d., Gobert, J., Montalvo, O. Nakama, A. (2013)
Leveraging Machine-Learned Detectors of Systematic Inquiry Behavior to Estimate
and Predict Transfer of Inquiry Skill. To appear in User Modeling and User-Adapted
Interaction. 23: 1-39 Mar. 2013.

SENECHAL, A. C. L., Analise e Pré-processamento de Dados Utilizando Técnicas
de Mineracdo de Dados para o Moodle. 2013. Trabalho de Conclusdo de Curso.
(Graduacdo em Ciéncia da Computacdo) - Universidade Federal de Lavras.
Orientador: Eric Fernandes de Mello Aradjo.

Servigo Nacional de Aprendizagem Industrial. Departamento Nacional. Modelo de
execucdo do programa nacional de educacédo a distancia (PN-EAD) : modulo 1 /
Servigo Nacional de Aprendizagem Industrial. Departamento Nacional, Servigo
Nacional de Aprendizagem Industrial. Departamento Regional de Santa Catarina.
Brasilia : SENAI/DN, 2013.

SIQUARA, E.C. ; BRAGA, P. F. ; ALMEIDA, F. B. C. . AVAS: Uma solucéo para
gestdo de EAD baseada na integracdo de instalagbes moodle. In: 18° CIAED -
Congresso Internacional ABED de Educacdo a Distancia, 2012, S&o Luiz.

VERGARA, S. C, Métodos de pesquisa em administracdo. Sao Paulo: Atlas, 2005.



