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RESUMO

Os ambientes virtuais de aprendizagem (AVA) sdo cada dia mais utilizados, pois
possibilitam que a educacédo chegue mais longe e para mais pessoas. Sua utilizacdo
nao se limita apenas a educacao a distancia, mas também auxilia na educacao
presencial, agindo como uma ferramenta a mais no processo de aprendizagem. No
entanto, gerenciar o processo de aprendizagem nos AVAs com qualidade de
integracdo e acompanhamento exige cada vez mais do professor que precisa utilizar
materiais atualizados e ao mesmo tempo acompanhar e medir o aprendizado dos
alunos através de avaliagcdes. Neste sentido, este trabalho apresenta um modelo
preditivo de minerac¢do de dados em um AVA, a partir da inser¢cdo de material didatico
por parte dos professores no ensino presencial. O objetivo foi verificar o impacto que
a insercao de material tem no desempenho de alunos do ensino presencial que
utiizam AVA como extensdo da sala de aula. Para isso, foram realizados
experimentos com conjuntos de dados distintos de turmas onde havia sido inserido
material de apoio e turmas onde n&o havia sido inserido material de apoio. Em seguida
foram aplicadas as técnicas de mineracdao de dados com melhor desempenho em
casos de classificagdo de dados, Redes Bayesianas e Arvore de decisdo.
Posteriormente foi comparado o desempenho de cada técnica de mineracao, a fim de
que um modelo preditivo fosse obtido. Dessa forma, foi possivel demonstrar através
da anélise dos dados gerados por professores e alunos, que a insercdo de material
didatico no AVA, contribui para o melhor desempenho dos alunos da graduacao
presencial que usam o AVA como extensdo da sala de aula.

Palavras-chave: Desempenho. Mineracdo de dados. Diagndstico. AVA.



ABSTRACT

Virtual learning environments (VLEs) are increasingly being used as they enable
education to reach more and more people. Its use is not limited only to distance
education, but also assists in face-to-face education as a more advanced form of
learning. However, managing the learning process in VLEs with quality integration and
monitoring requires more and more of the teacher who needs to use updated materials
and at the same time, monitor and measure students' learning through assessments.
In this regard, this work presents a predictive model of data mining in a VLE, from the
insertion of didactic material by the teachers in the classroom teaching. The objective
was to verify the impact that the non-insertion of material has on the performance of
classroom students using VLE as an extension of the classroom. Toward this,
experiments were carried out with different data sets, where data mining techniques
Bayesian networks and Decision Tree were applied, and the performance of each one
was compared in order to obtain a more accurate model. As falows, it was possible to
demonstrate, through the analysis of the data generated, that the insertion of didactic
material in the VLE contributes to the better performance of the undergraduate

students using VLE as an extension of the classroom.

Key words: Low performance. Data Mining. Diagnosis VLE Support material.
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1 INTRODUGCAO

As interagbes que os alunos tém entre si, com os professores e com
recursos educacionais sao indicadores valiosos da eficacia de uma experiéncia de
aprendizagem. O crescente uso das tecnologias de informagcdo e comunicagao
permite que essas interagdes sejam registradas, para que as técnicas de analise ou
de mineragao sejam usadas para obter uma compreensao mais profunda do processo
de aprendizagem e propor melhorias. Mas com a crescente variedade de ferramentas
que estao sendo usadas, 0 monitoramento do progresso dos alunos esta se tornando
um desafio (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2008).

Um fator importante que contribui para a eficacia de uma experiéncia de
aprendizagem € a capacidade dos professores de monitorar o conjunto processo de
aprendizagem e potencialmente atuar com base nos eventos observados. Na situagéao
ideal, um professor que monitora todos os eventos que acontecem em um ambiente
de aprendizagem teria uma posicao privilegiada para ajustar os parametros
disponiveis para melhorar a experiéncia geral para os alunos. Mas este cenario
hipotético ainda esta muito longe da realidade nas instituicdes educacionais atuais e,
pior ainda, ha vérias forcas afastando-se desse objetivo, como por exemplo, o fato de
nao existir uma ferramenta de diadlogo para sala de aula ou 0 mau planejamento da
estrutura do curso (ROMERO-ZALDIVAR et al., 2012).

O uso de ambientes computacionais no contexto educacional coleta e
armazena uma grande quantidade de dados sobre dos discentes. Esses dados séo
bastante amplos, e variam desde interagdes diversas com o sistema, registros de
acesso até dados ricos em significado e relevancia como as mensagens trocadas em
foruns e chats.

E interessante destacar que a simples criacdo de grandes bases de dados
torna-se indtil sem a disponibilizacdo de recursos apropriados para sua analise e
interpretacdo de forma aperfeicoada. Algumas plataformas que apoiam o ensino
oferecem ferramentas simples de relatérios que possibilitam a obtencdo de
informacgdes sobre as atividades desempenhadas pelos discentes.

As técnicas de mineracao de dados educacionais (MDE) permitem que os
padrdes e aspectos sobre o contexto em que os alunos estdo se tornem evidentes,
assim como suas dificuldades. Dessa forma, o uso de técnicas de MDE torna possivel
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0 apoio a atividades dos professores a partir da producéao de informagdes adicionais
gue nao estariam disponiveis apenas pela observacao direta do professor em sala de
aula (RIGO et al., 2014).

Ainda segundo Rigo et al. (2014), a nao adoc¢ao de recursos de recursos
mediacao digital, faz com que muitas vezes uma visdo equivocada do cenario seja
obtida, fazendo com que alguns recursos, como diversificagdo de praticas
pedagdgicas, melhoria do processo de ensino aprendizagem, facilidade de acesso a
material e recursos nao sejam aplicados para melhoria do contexto.

Dessa forma, a motivagéo para a realizacado dessa pesquisa deu-se pela
possibilidade de apoiar gestores e professores no acompanhamento do desempenho
dos alunos, pois a auséncia desse pode acarretar problemas como retencao e evasao,
que consequentemente podem gerar perdas nao sé para os estudantes, mas também
para as Universidades e mesmo para o pais.

Sendo assim, este trabalho foi dividido em duas etapas: Na primeira,
procurou-se responder aos objetivos geral e especificos, mediante pesquisa descritiva
e explicativa, resultando em um modelo preditivo do sistema. Na segunda etapa,
analisou-se os resultados obtidos com a analise do modelo.

Como embasamento tedrico, ha dois pontos principais: AVA e Mineracéo
de dados. No que tange o AVA, pretende-se demonstrar sua importancia como
extensdo da sala de aula, mesmo para os cursos de graduacado presencial,
apresentando o impacto que ele pode exercer no desempenho do aluno quando usado
como ferramenta auxiliar de aprendizado.

No que se refere a mineracao de dados, faz-se uso da mesma para geragao
do modelo preditivo a ser analisado, pois essa técnica permite que uma colecéo de
dados que incialmente ndo contém informagao alguma, possam ser transformados em
conhecimento e consequentemente usados como ferramenta de transformagéo.

Ao longo dos anos, pesquisas tém sido desenvolvidas na éarea de
mineracdo de dados, como Kampff et al. (2014) que buscam identificar perfis de
alunos com risco de evasao ou reprovacao e Guércio et al. (2014) que propdem a
criagdo de um modelo que auxilie o professor na andlise do desempenho dos alunos
no decorrer da oferta de determinada disciplina, no intuito de melhorar o desempenho
dos estudantes, entre outras que utilizando métodos e técnicas de mineragao que
auxiliem nos processos de ensino e de aprendizagem dentro do AVA.
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A utilizacdo de uma mineragao de dados, integrado ao AVA para medir os
impacto negativo que a auséncia de acompanhamento do desempenho dos alunos e
a consequente nao atuacao do professor diante dos eventos, o que pode acarretar
nao so6 para os estudantes e também para as Universidades, ainda é um obstaculo a
ser ultrapassado, visto que se tem uma infinidade de material didatico disponibilizados
por instituicbes publicas e privadas, prontos para serem utilizados pelos seus
professores e alunos, mas que nao sabem ou nao tém ferramentas adequadas para
avaliar os impactos da utilizagao de AVAs.

Com base nos pressupostos evidenciados, considera-se relevante
desenvolver um modelo preditivo para medir os impactos da utilizacdo do material
didatico no AVA. Uma das vantagens dos modelos de mineracao é a possibilidade de
geracao de padrdes que permitem a comparacao entre os resultados obtidos. Nesse
aspecto, tem-se a pretensdo de oferecer aos usuarios ndo apenas a analise de
desempenho, mas também a possibilidade de apoio na tomada de decisdes.

Nessa perspectiva, a problematica que norteou esta dissertacao foi
entender: “de que forma a inser¢cao de material de apoio em ambientes virtuais por
parte do professor, pode impactar no desempenho dos alunos”. Partindo desse
pressuposto, abordar-se-a na proxima sec¢ao o objetivo geral.

1.2 Objetivo geral

Desenvolver um modelo preditivo para medir os impactos no desempenho
dos alunos a partir da inser¢cdo de material didatico em ambientes virtuais de
aprendizagem.

1.3 Objetivos especificos

¢ Realizar estudo bibliografico para ampliar a compreensao sobre fatores
que influenciam no desempenho de alunos em AVAs.

¢ Analisar e definir as técnicas de MD a serem usadas no modelo preditivo.

e Entender descrever o funcionamento da ferramenta Weka e utilizar a

mesma para gerar o modelo preditivo a ser usado neste trabalho.
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e Realizar um estudo de caso com experimentos para diagnosticar o baixo
desempenho de alunos da graduacado, de forma que seja possivel
analisar o efeito da ndo insergéo de material de apoio no AVA.

1.4 Metodologia

Quanto ao ponto de vista da natureza sera uma pesquisa aplicada, em
virtude de gerar conhecimentos para aplicagao pratica dirigida a solugéo do problema
da nao insergcao de material didatico ou de apoio ao aprendizado nos AVAs.

Do ponto de vista da forma de abordagem do problema a pesquisa sera
qualitativa, visto que, considera que ha uma relacéo dinamica entre o mundo real e 0
sujeito, de forma a selecionar casos especificos para que sejam realizadas as
observagdes, criando padrdes e classificagoes.

Quantos aos procedimentos técnicos adotar-se-a como pesquisa
bibliografia e que a busca de fontes pertinentes ao tema em questao, ou seja, material
ja publicado, constituido basicamente de livros, artigos de periddicos e, de
informacdes disponibilizadas na internet.

Ainda, nesse contexto, ja sob o ponto de vista dos seus obijetivos,
corresponde a uma pesquisa de cunho exploratério cujo desenvolvimento baseia-se
em um estudo de caso com emprego da ferramenta Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analyis) para a MD, com dados provenientes do Sistema de
Gerenciamento de Gestdo Integrado da Universidade Estadual do Maranhao
(SigUema).

1.5 Apresentacao do trabalho

Este trabalho esta dividido em sete capitulos, dispostos da seguinte forma:
o primeiro capitulo apresenta a importancia do uso de AVAs na educagéo, bem como
a importancia da mineracao de dados na pesquisa em questdo. O objetivo geral, que
permitiu delimitar o estudo e facilitando a sua orientagdo; os objetivos especificos,
permitindo e determinando as etapas que devem ser cumpridas para se alcangar o
objetivo geral; e elementos tedricos que clarificam as ideias da pesquisa. O segundo
capitulo define AVA descrevendo suas funcionalidades. No terceiro capitulo sao
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apresentados os trabalhos relacionados da dissertagao; o quarto capitulo apresenta
a metodologia adotada na pesquisa; ja o0 quinto capitulo o0 modelo preditivo gerado;
sexto capitulo exibe a pesquisa realizada, assim como 0s seus resultados e
discussodes. E, por fim, no sétimo, as conclusdes e trabalhos futuros da pesquisa.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma abordagem a respeito dos topicos referentes
a este trabalho, mostrando o que ha de pesquisas sobre ambientes virtuais de

aprendizagem e mineragao de dados.

2.1 Ambiente virtual de aprendizagem

Com o desenvolvimento e crescimento da Web, houve grande investimento
na construcao de plataformas, que possibilitassem transpor a sala de aula para 0 meio
virtual. Dessa forma, surgem os AVAs espelhados em praticas tradicionais e com os
seguintes fins: oferta de curso a distancia e uso de mediagéo tecnoldgica para diminuir
os encontros presenciais (FELCHER; PINTO; FERREIRA, 2017).

Kalinke (2014, p.74), define AVA como: “novos espagos destinados a
aprendizagem e nos quais ela pode ser favorecida. Sdo espagos com caracteristicas
préprias e que permitem novas formas e encaminhamentos aos processos de ensino
e aprendizagem”.

Ainda, segundo o autor, qualquer ambiente computacional utilizado para o
ensino e aprendizagem € um AVA, desde que utilize a Internet para disponibilizacao
de conteldo, troca de informacdes, interagdo entre usuarios e outras possibilidades
que sejam positivas para finalidades educacionais.

Dessa forma, observa-se que o AVA é uma ferramenta com a qual o
docente tem a possibilidade de disponibilizar recursos aos discentes, como textos,
exercicios, links de video-aulas, cronogramas entre outros. Mas em alguns casos 0s
AVAs sao usados apenas como repositor de material didatico das mais diversas
fontes.

E importante que haja interagdes em AVAs, pois a colaboracdo entre
professor e aluno ajuda a desenvolver solu¢des para possiveis problemas cognitivos
implicitos na interagéo e na comunicacgao que aluno e professor teriam pessoalmente.

Sendo assim, a fungdo que o professor desempenha no contexto
educacional é de extrema importancia, pois ele é o mediador entre os alunos e os
objetos de conhecimento. O professor também tem papel de organizador do ambiente

de aprendizagem, pois mesmo que os alunos sejam estimulados a buscarem por
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material de apoio, a intervengdo do professor nesse processo é fundamental na
avaliacao da qualidade do conteudo.

Uma das vantagens de ambientes virtuais em relacdo aos tradicionais é a
maior exposicdo de material de apoio, 0 que nao seria possivel em sala de aula, ja
que o custo com materiais € sempre um empecilho, limitando as escolhas do professor
(FELCHER; PINTO; FERREIRA, 2017).

Dentre as ferramentas comumente encontradas em um ambiente virtual de
aprendizagem (AVA), podem-se citar: féruns, envio de mensagens instantaneas, web-
conferéncia, chat, correio eletrénico, quadro branco compartilhado, navegacéo web
compartilhada, wiki, compartiihamento de arquivos e aplicativos, agenda, gestédo de
turmas, gestao de grupos, gestdo de usuarios, sistema de avaliagdo, questionarios e
banco de questdes. Nao sendo necessario que um ambiente virtual tenha todos essas
caracteristicas para ser considerado um AVA.

Um dos ambientes virtuais de aprendizagem mais difundido € o Moodle,
dessa forma neste trabalho falaremos um pouco dele, além do ambiente a ser usado

como estudo de caso que é o turma virtual.

2.1.1 Moodle

Moodle (Modular Object Oriented Distance Learning) € uma plataforma de
aprendizagem projetada para oferecer educadores, administradores e aprendizes
com um unico sistema robusto, seguro e integrado para criar ambientes de
aprendizagem personalizados (MOODLE ORG, 2018).

O moodle é um software livre de apoio a aprendizagem, pode ser instalado
em varias plataformas que consigam executar a linguagem php tais como Unix, Linux,
Windows. MAC OS. Como base de dados podem ser utilizados MySQL, PostgreSQL,
Oracle, Access, Interbase ou ODBC (MOODLE ORG, 2018).

Seu desenvolvimento € de forma colaborativa por uma comunidade virtual,
a qual reune programadores, designers, administradores, professores e usuarios do
mundo inteiro e esta disponivel em diversos idiomas.

A plataforma vem sendo utilizada nao sé como ambiente de suporte a
educacao a distancia, mas também como apoio a cursos presenciais, formagao de

grupos de estudo, treinamento de professores.
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Algumas funcionalidades como, links para as atividades disponibilizados
para cada curso, o conteudo teorico de cada tépico do curso, o calendario que
evidencia as datas de entrega de atividades e marca datas dos préximos eventos,
ultimas noticias, chat e férum sao disponibilizadas pela plataforma.

Outra parte importante das funcionalidades sdo os cadastros de
administradores, professores, monitores e alunos. A plataforma Moodle traz como
diferencial outras funcionalidades que abrangem desde o cadastro de professores,
cursos, curriculos, turmas, alunos, até a geragao de relatérios (MOODLE ORG, 2018).

Para os professores é possivel trabalhar com documentos padronizados, e
como recursos de revisdo, impressao e envio das tarefas via e-mail ou postagem na
plataforma, sem restricobes que este material seja arquivo de texto, fotografias,
gréficos, diagramas, audio, video e, podendo ainda, acompanhar a evolucao da
aprendizagem dos seus alunos fornecendo-lhe, a cada etapa do curso suporte
fazendo comentarios e emitindo orientagdes que os ajudardo num melhor proveito das
tarefas, podendo ainda, contar com o recurso de elaborar avaliacbes e atividades
(MOODLE ORG, 2018).

O Moodle mantém em sua base de dados logs detalhados de todas as
atividades que os alunos desenvolvem, constando a trajetéria dos materiais que os
alunos acessaram (RICE, 2006),

Além disso, ele registra os cliques dos alunos para fins de navegacéao e tem
um sistema de visualizac&o dos logs; os filiros desse sistema podem mostrar os /logs
por: curso, participante, dia e atividade. Através dos logs os professores podem
determinar quais alunos estao ativos nos cursos, o que estdo fazendo e quais deles
estao fazendo. Desta forma, podem obter relatérios completos das atividades de um
aluno, ou todos os alunos de uma atividade especifica, podendo ser exibidas as
atividades de diferentes dias ou horas (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2008).

2.1.2 Turma virtual

A Turma Virtual é uma ferramenta de ensino complementar colocada a
disposicao dos docentes e discentes. Ela € um espago construido para ajudar no
aprendizado dos discentes, criando uma extensdo da sala de aula no Sistema
Integrado de Gestao Académica da Uema (SigUema). Criada e desenvolvida pela
Universidade Federal do Rio Grande do Norte, a ferramenta encontra-se nos Portais
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do Docente e do Discente, permitindo o intercambio virtual de informagdes entre
discentes e docentes de uma turma.

Na turma virtual, o docente pode cadastrar o plano de curso, o cronograma
de aulas, as avaliacoes, referéncias bibliograficas, conteudo programatico, criar férum
e chat para a turma, langar a frequéncia dos discentes, gerenciar grupos, imprimir
diario de turma e lista de presenca, cadastrar materiais para disponibilizar para os
discentes, cadastrar atividades e questionarios para que os discentes resolvam
visualizar estatisticas de notas, alunos e acessos etc. Além dessas e de outras
funcionalidades, o docente também pode, na Turma Virtual, efetuar o langamento de
notas ou conceitos e fechar a turma, como observa-se na Figura 1.

Os discentes, de modo similar aos docentes, também tém acesso as
turmas virtuais, podendo acessar todo o material disponibilizado pelos docentes, além
de visualizar suas notas, acessar seu histérico, imprimir comprovantes de vinculo e
matricula, solicitar trancamento de curso, fazer sua matricula online, contatar o

professor entre outras funcionalidades.

Figura 1- Funcionalidades gerais da turma virtual na visdo docente
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A base de dados do Turma Virtual registra todas as interagdes referentes
ao uso do ambiente através de logs detalhados a medida que o usuario o utiliza. As

interacdes referentes a visualizacao das disciplinas, notas e envio dos exercicios, por
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exemplo, sdo armazenadas em que tabelas separadas, também chamadas de tabelas
de log.

2.2 Mineracao de dados e descoberta de conhecimento

Com a globalizacdo, o uso de sistemas informatizados tornou-se
praticamente obrigatorio. A cada dia cresce a quantidade de dados de diversas areas,
gerados e armazenados em bases digitais. Bases de comércio, saude, educacgao,
ciéncia entre outras sdo muitos valorizadas, dessa forma, muitos esforcos tem sido
empreendido para analisa-las, pois muitos padrées novos e relevantes podem ser
identificados a partir de dados contidos nessas bases.

Sendo assim € praticamente impossivel para o ser humano analisar os
enormes conjuntos de informacdes e encontrar padrées significativos neles, que nédo
eram previamente conhecidos e que sao potencialmente uteis. Dessa forma minerar
dados pode ajudar encontrar informacdes que fardo toda a diferenca. A MD pode ser
definida como uma etapa principal de um processo mais abrangente conhecido como
descoberta de conhecimento em bases de dados ou em inglés Knowledge Discovery
in Databases (KDD). Em KDD verifica-se ainda a inclusdo de mais duas grandes
etapas (Figura 2), sao elas: pré-processamento de dados que nada mais é que
preparacdo de dados, abrangendo mecanismos para captacdo, organizacdo e

tratamento dos dados e pds-processamento dos resultados obtidos na MD.

Figura 2 - Etapas para descoberta de conhecimento.
Avaliagdo

Conhecimento

7
-~
I

7 | Transformados
Dados
T Pré-processados |

- I |
& Dados
Dados ES Selecionados 1 1
_ = ¥

Fonte: Kampff et al. (2014).

Sendo assim, observa-se que MD possui uma definicdo abrangente, na
qual KDD é descrito como um processo geral de descoberta de conhecimento
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composto pelas trés grandes etapas mencionadas. Os padrées mencionados devem
ser novos, compreensiveis e Uteis, ou seja, deverao trazer algum beneficio novo que
possa ser compreendido rapidamente pelo usuario para uma possivel tomada de
decisao.

Entretanto, hd uma auséncia de consenso entre os autores sobre uma
definigdo para o termo MD, dificultando o estabelecimento de uma definicdo unica. Ha
autores que consideram Data Mining como sinénimo de KDD, referindo-se a ambas
como uma disciplina que objetiva a extracao automatica de padrdes uteis e implicitos
de grandes cole¢des de dados, mas neste trabalho ndo faremos a distingéo entre os
termos (DIAS, 2008).

2.3 Mineracao de dados educacionais

A Mineragao de dados educacional (MDE) pode ser definida como a area
de pesquisa que tem como principal foco o desenvolvimento de métodos para explorar
conjuntos de dados coletados em ambientes educacionais e de acordo com Baker et
al. (2011 apud COUTINHO; KAESTNER; NORONHA, 2014, p. 1) tem o seguinte
objetivo.

A area de Mineracao de Dados Educacionais tem como objetivo a aplicagdo
de técnicas computacionais para o tratamento das grandes massas de dados
geradas em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA). A EDM tem como
base proporcionar a descoberta de conhecimentos que sejam relevantes,
Unicos e validos, bem como: a identificacdo de padrbes entre os alunos; a

analise preditiva de desempenho; e a identificacdo de perfis, de forma a
auxiliar a gestédo qualitativa da EAD.

Sendo assim, € possivel compreender de forma mais eficaz e adequada os
educandos, como eles aprendem, o papel do contexto na qual a aprendizagem ocorre,
além de outros fatores que influenciam a aprendizagem. Por exemplo, € possivel
identificar em que situacdo um tipo de abordagem instrucional (aprendizagem
individual ou colaborativa, por exemplo) proporciona melhores beneficios
educacionais ao educando. Também ¢é possivel verificar se o educando esta
desmotivado ou confuso e, assim, personalizar o ambiente e os métodos de ensino
para oferecer melhores condigdes de aprendizagem (BAKER; ISOTANI; CARVALHO,
2011).
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A area de Mineracédo de Dados Educacionais (MDE) procura desenvolver
ou adaptar métodos e algoritmos de mineracdo existentes, de tal forma que os
mesmos sirvam para compreender melhor os dados em contextos educacionais que
sao produzidos principalmente por discentes. Os métodos de MDE visam entender
melhor o estudante no seu processo de aprendizagem, analisando-se sua interagao
com os ambientes de aprendizagem (DIAS et al., 2014).

Ainda segundo Baker, Isotani e Carvalho (2011), muitos métodos utilizados
em MDE, sdo originalmente da drea de MD. Dessa forma, muitos métodos necessitam
de alguma modificacédo para serem usados em MDE por conta da necessidade de se
considerar a hierarquia em varios niveis da informag&o. Além do que existe uma falta
de independéncia estatistica nos tipos de dados encontrados ao coletar informacdoes
em ambientes educacionais.

Dessa forma, surge a necessidade de adequacao dos algoritmos de MD
existentes para lidar com especificidades inerentes aos dados educacionais, como a
hierarquia dos dados. Por outro lado, ha uma necessidade da criagdo de ambientes
que possam coletar melhor esses dados, para que o processo de MD seja facilitado

para cada um dos atores envolvidos, principalmente o professor.

2.3.1 Técnicas de mineracéo de dados educacionais

Neste tépico sdo apresentadas as técnicas de MDE utilizadas para a
analise de aplica¢des educacionais segundo a taxonomia de Baker, Isotani e Carvalho
(2011), as quais sao:

e Predicao (Classificacdo e Regresséao);

e Agrupamento;

e Mineragcdo de Relagbes (Mineracdo de Regras de Associacao,

Mineracdo de Correlagdes, Mineragdo de Padrdées Sequenciais e
Mineracao de Causas;

e Destilagao de dados para facilitar decisbes humanas;

e Descobertas com modelos.

Dos métodos destacados na taxonomia acima, serdo destacados:
Predicao, Agrupamento e Mineragdo de Relacdes, por conta da relevancia para este

trabalho. Os demais serao vistos de maneira mais sucinta
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2.3.1.1 Predicéo

Na tarefa de predigédo, a meta € desenvolver modelos que fagam inferéncia
sobre aspectos especificos dos dados (variaveis preditivas) por meio da analise e
associagao dos diversos aspectos encontrados nos dados (variaveis preditoras). Um
modelo preditivo pode ser entendido como uma fungéo f(X;b) °Y, onde X é um conjunto
de variaveis preditoras, b sdo parametros desconhecidos e Y é a variavel preditiva Y.
Em outras palavras, desejasse estimar o valor de Y por meio da descoberta de b
utilizando-se X. No processo de predicdo, € fundamental que boa parte dos dados
sejam rotulados manualmente, ou seja, a aprendizagem do modelo ocorrera de forma
supervisionada e dar-se-a4 utilizando um conjunto de treinamento com valores
previamente conhecidos de Y (COSTA et al., 2013).

De acordo com Baker, Isotani e Carvalho (2011) ha dois beneficios
relacionados a utilizacdo da predicdo em EDM. Primeiro, os métodos de predicao
podem ser utilizados para estudar quais aspectos de um modelo sdo importantes para
predicdo. Esta estratégia é frequentemente utilizada em pesquisas que tentam, de
forma direta, predizer os beneficios educacionais de determinadas técnicas e
ferramentas para um conjunto de estudantes, isso sem considerar os fatores
intermediarios. Segundo os métodos de predigdo auxiliam a predizer o valor das
variaveis utilizadas em um modelo. O intuito de utilizar essa abordagem é verificar
quais dados sao mais importantes para o modelo, pois analisar todos os dados de um
grande banco de dados para gerar um modelo é inviavel, do ponto de vista financeiro
e de tempo.

Sendo assim, o modelo pode ser construido utilizando parte dos dados e
entdo ser aplicado para modelar dados mais extensos. Esse tipo de técnica pode
auxiliar no desenvolvimento e uso de atividades instrucionais, pois consegue-se
estimar os beneficios educacionais antes mesmo da atividade ser aplicada aos alunos
(BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Em EDM, dois tipos de técnicas sdo usadas com mais frequéncia:
classificacao e regressao. Na classificacao a variavel preditiva € binaria ou categérica
e na regressao a variavel preditiva é continua. Em ambos os casos, as variaveis

preditoras podem ser categoricas ou continuas (COSTA et al., 2013).
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Na classificagdo, os algoritmos mais utilizados sao arvores de decisédo e
maquina de vetores de suporte. Em relagéo a regresséo, os algoritmos mais populares
sao regressao linear, redes neurais € maquinas de vetores de suporte para regressao.

Na sequéncia sdo apresentados alguns algoritmos de predicao,
descrevendo o método de inducao e classificacdo de arvore de decisédo e o de redes
bayesianas, além do modelo de regressao, apresentado através da abordagem de

regressao linear.
2.3.1.2 Arvore de decisdo

Arvores de decisdo sdo modelos estatisticos que utilizam treinamento
supervisionado para classificacao e predicao dos dados. Dessa forma, no conjunto de
treinamento as variaveis preditivas Y sdo conhecidas. Uma arvore de decisdo possui
uma estrutura de arvore, onde cada né interno (n&o-folha), pode ser entendido como
um atributo de teste, e cada né-folha (né-terminal) possui um rétulo de classe. O né
de nivel mais elevado numa arvore de decisdo é chamado de né-raiz (COSTA et al.,
2013).

A arvore de decisdo classifica a instancia de acordo com o caminho que
satisfaz as condi¢cdes desde o né raiz até o n6 folha, baseando-se nos parametros do
modelo aprendido. Ao final de todo processo, a instancia é rotulada de acordo com o
né folha (QUINLAN, 1993).

O algoritmo para a construcao de uma arvore de decisdo age de maneira
recursiva na fase de aprendizagem, subdividindo os dados até que as folhas sejam
classes puras ou que exista um critério de parada especificado, como o numero de
casos enquadrados. A representacao da arvore de decisao pode ser grafica ou textual,
podendo ser traduzida em regras do tipo SE <condicdo> ENTAO <classificagdo>
(KAMPFF et al., 2014).

A implementacao mais classica de arvore de decisao refere-se ao algoritmo
ID3 (Indutive Decision Tree), sendo 0 mesmo a base para implementacdes de outros
algoritmos de arvore de decisdo, como o C4.5 (QUILAN, 1993) (J48 na ferramenta
Weka), que é uma versao otimizada do ID3. Algumas das principais vantagens do
C4.5 em relacdao ao ID3 sdo apresentadas sdo: o C4.5 trabalha com variaveis
discretas e continuas (o ID3 s6 trabalha com dados discretos), através de um



25

processo de discretizagcdo interna. Ele realiza a poda da arvore, que consiste em
aumentar a capacidade de generalizagdo da arvore de decisao, evitando, assim, que
ocorra o overfit (superestima de um conjunto de dados). O overfit € influenciado
principalmente pela pouca quantidade de instancias nos dados e quando ha ruido nos
dados (SILVA et al., 2015).

Outras implementacdes de arvore de decisdo sdo, por exemplo, 0s
algoritmos CART (SimpleCart no Weka) e BFTree.

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) consiste de uma
técnica ndo paramétrica que induz tanto arvores de classificacdo quanto arvores de
regressdo, dependendo se o atributo é nominal (classificagdo) ou continuo
(regressao). Este algoritmo gera arvores sempre binarias, que sao percorridas da sua
raiz até as folhas através de respostas a perguntas do tipo "sim" ou "n&o", utilizando
técnica de pesquisa exaustiva para definir os limiares utilizados nos nodos para dividir
os atributos continuos. A expansdo da arvore € feita realizando pds-poda
(diferentemente de outros algoritmos do tipo) por meio da redug¢do do fator custo-
complexidade. A utilizacdo da pds-poda no CART é vista pelos autores supracitados
como extremamente eficiente, pois, segundo eles, produz arvores mais simples,
precisas e com 6tima capacidade de generalizacao (SILVA et al., 2015).

O algoritmo BFTree foi proposto por Shi (2007) para indugéo de arvores de
deciséo binarias, baseado na heuristica best-first, para construgdo do primeiro melhor
classificador através de divisao binaria para atributos numéricos e nominais. Para a
criagdo da arvore de decisao, o algoritmo considera o atributo com maior ganho de

informacao.

2.3.1.3 Redes bayesianas

Os métodos probabilisticos bayesianos baseados no Teorema de Bayes,
sdo utilizados para resolverem problemas que envolvem tarefas de predicdo de
classificacdo, casos em que as informacdes disponiveis sdo imprecisas ou
incompletas.

A nocdo fundamental da Estatistica Bayesiana € a Probabilidade
Condicional, definida por probabilidades de associagdo de classe, como a
probabilidade de que uma determinada tupla pertenca a uma classe particular P(H|E)
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no qual H é a hipotese e E é a evidéncia. Para computar a probabilidade de uma
hipétese H, € necessério levar em consideracao o valor da evidéncia E. Quando nao
existir evidéncias, tem-se a probabilidade incondicional P(H).

Dado um conjunto de instancias de treinamento e um conhecimento a priori,
o teorema de Bayes pode ser aplicado para definir a hipétese mais provavel e é
definido como:

P(h|E) = (P(E/h)P(h)) / P(E)

Onde:

* P(h) é a probabilidade da hip6tese ser verdadeira (priori da hipbtese);

* P(E) é a probabilidade do conjunto de dados E ser observado;

* P(E/h) é a probabilidade do conjunto de dados E ser observado dado que
h é verdadeira;

* P(h/E) é a probabilidade de h ser verdadeira dado o conjunto de dados E

(hipbtese a posteriori).

O calculo é feito a partir da equagao abaixo, dada por: P(H | E)=P(H N E)
/P(E), onde o numerador € a probabilidade de H e E ocorrerem simultaneamente e o
denominador é a probabilidade de ocorrer E.

A formulacdo do teorema de Bayes envolve estas probabilidades. A
Equacéao seguinte apresenta o teorema formulado por Bayes: P(H | E)=P(E | H )P(H)
/P(E).

A estatistica bayesiana pode ser usada para classificacdo de uma forma
um tanto simples, sendo chamada de classificadores Bayesianos, cujo objetivo é a
descricao e identificacao de classes e também a previsao de classes de objetos que
nao foram classificados (DIAS et al., 2014).

O classificador bayesiano mais simples € conhecido como Naive Bayes e
considera a hipétese de que todas as variaveis sdo independentes. Ele apresenta bom
desempenho em varios dominios e é considerado robusto a presenca de ruidos e
atributos irrelevantes, contudo, a suposicao de independéncia total entre os atributos
pode torna-se um pouco rigida, tornando o classificador incapaz de tratar problemas
de classificagao reais onde as variaveis geralmente apresentam interdependéncia.
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As Redes Bayesianas sdo modelos probabilisticos representados por
grafos aciclicos e direcionados, mostrando as relagées de causalidade entre as
variaveis de um problema. As Redes Bayesianas possuem uma parte grafica que é
qualitativa, e uma parte quantitativa que sado as tabelas com a distribuicao de
probabilidades das variaveis (DIAS et al., 2014).

A construgcdo do modelo probabilistico de redes bayesianas envolve duas
etapas: a primeira € a construg¢do do grafo e a segunda é a avaliacao dos valores de
probabilidades nas tabelas associadas a cada nodo, chamadas de Tabelas de
Probabilidade Condicional (TPC); essas etapas podem ser realizadas utilizando o
conhecimento de especialistas do dominio, utilizando bases de dados, ou pela jungéo
das duas abordagens.

2.3.1.4 Agrupamento

A técnica de agrupamento objetiva identificar e aproximar os registros
similares. Um agrupamento (ou cluster) € uma colecao de registros similares entre si,
porém diferentes dos outros registros nos demais agrupamentos. Esta técnica néao
necessita que os registros sejam previamente categorizados (aprendizado nao-
supervisionado). Além disso, ela ndo tem a pretensdo de classificar, estimar ou
predizer o valor de uma variavel, ela apenas identifica os grupos de dados similares,
conforme mostra a Figura 3. Exemplos:

e Segmentacdo de mercado para um nicho de produtos;

e Separacado de comportamentos suspeitos para auditoria

As aplicagbes das tarefas de agrupamento sdo as mais variadas possiveis:
pesquisa de mercado, reconhecimento de padrdes, processamento de imagens,
analise de dados, segmentacdo de mercado, taxonomia de plantas e animais,
pesquisas geograficas, classificacdo de documentos da Web, deteccdo de
comportamentos atipicos (fraudes), entre outras. Normalmente a tarefa de
agrupamento é combinada com outras tarefas, além de serem usadas na fase de
preparacao dos dados (CAMILO; SILVA, 2009).
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Figura 3 - Registro agrupado em trés clusters.

Fonte: Camilo e Silva (2009)

2.3.1.5 Minerag&o de relagbes

Em mineracdo de relacdes, a meta é descobrir se existe relacdes entre
variaveis em bancos de dados. Esta tarefa pode envolver a tentativa de aprender
quais variaveis sao mais importantes, ou mesmo envolver as relagdes entre quaisquer
variaveis presentes nos dados. Para identificar essas relagdes, existem quatro tipos
de mineracdo: regras de associagao, correlagdes, sequéncias e causas fortemente
associadas com uma variavel especifica, previamente conhecida.

Na mineracao de regras de associacao, procura-se gerar/identificar regras
do tipo se-entéo (if-then) que permitam associar o valor observado de uma variavel ao
valor de uma outra variavel. Dessa forma, caso uma condi¢cao seja verdadeira (por
exemplo, variavel Y possui valor 1) e uma regra associe essa condi¢cao ao valor de
uma outra variavel X, entao podemos inferir o valor desta variavel X. Por exemplo, ao
analisar um conjunto de dados seria possivel identificar uma regra que faz a
associacao entre a variavel “objetivo do educando”, uma variavel binaria que pode ter
os valores alcangado ou nio alcancado, e uma outra variavel binaria “pedir ajuda ao
professor’ que pode ter os valores sim ou ndo. Neste contexto, se o educando tem
como objetivo aprender geometria, mas estd com dificuldade, isto €, a variavel meta
do educando tem valor ndo alcancado, entdo € provavel que ele peca ajuda do
professor, ou seja, a variavel pedir ajuda ao professor tem valor positivo (DIAS et al.,
2014).
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Em mineracdo de correlagdes, o objetivo € achar correlagbes lineares
(positivas ou negativas) entre variaveis. Por exemplo, ao analisar um conjunto de
dados, seria possivel identificar a existéncia de uma correlagéo positiva entre uma
variavel que indica a quantidade de tempo que um educando passa externalizando
comportamentos que néo estao relacionados as tarefas passadas pelo professor (por
exemplo, conversas paralelas, brincadeiras e outras perturbagdes que ocorrem em
sala de aula) e a nota que este educando recebe na proxima prova (DIAS et al., 2014).

Em mineracdo de sequéncias, a meta principal é achar a associacéo
temporal entre eventos e o impacto destes eventos no valor de uma variavel. Neste
caso, é possivel determinar qual trajetéria de atos e agbes de um educando pode,
eventualmente, levar a uma aprendizagem efetiva. Dessa forma, € possivel criar um
conjunto de atividades instrucionais que podem melhorar a qualidade do ensino
fazendo com que os educandos externalizem a¢des que vao ajuda-los a construir seu
conhecimento e desenvolver as habilidades necessarias para trabalhar com o
conteudo apresentado pelo professor.

Em mineracdo de causas, desenvolve-se algoritmos para verificar se um
evento causa outro evento por meio da andlise dos padrées de covariancia. Por
exemplo, se considerarmos o exemplo anterior onde um educando externaliza
comportamentos inadequados que n&o contribuem para resolver a tarefa dada pelo
professor, 0 educando, em muitos casos, recebe uma nota ruim na prova final. Nesta
situacdo, o comportamento do educando pode ser a causa do mesmo nao aprender
e, assim, resulta em uma performance ruim na prova. Contudo, pode ser que o
educando externalize tal comportamento inadequado devido a dificuldade em
aprender, e portanto, a causa da performance ruim na prova nao € o comportamento
em si, mas sim a dificuldade de aprendizagem do educando. Analisando o padrdo de
covariancia, a mineracao de causa pode auxiliar na inferéncia de qual evento foi a
causa do outro (DIAS et al., 2014).

2.3.1.6 Destilagao de dados para facilitar decisées humanas
Na area de destilagdo de dados para facilitar decisdes humanas, sao

realizadas pesquisas que tem como objetivo apresentar dados complexos de forma a

facilitar sua compreensao e expor suas caracteristicas mais importantes.
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Os métodos dessa subarea da MDE facilitam a visualizacdo da informacéao
contida nos dados educacionais coletados por softwares educacionais. Estes métodos
limpam os dados para auxiliar as pessoas na identificacao de padrées. Em diversas
ocasides, esses padroes sao previamente conhecidos, mas sao dificeis de serem

visualizados e/ou descritos formalmente.
2.3.1.7 Descoberta com modelos

Em descoberta com modelos, parte-se de um modelo gerado por um
método de predi¢do, tal como classificagdo, ou por um método de agrupamento, ou
ainda manualmente, por meio de engenharia de conhecimento. Em seguida, esse
modelo é utilizado como componente, ou ponto de partida, em outra analise com

técnicas de predi¢cdo ou mineracao de relagdes (COSTA et al., 2013).
2.3.2Ferramentas de mineracao de dados educacional

Existem diversas ferramentas de mineracdo, comerciais e académicas,
disponiveis que proveem algoritmos de minerag&o, algoritmos de pré-processamento,
técnicas de visualizagdo, entre outros, como: DBMiner, Clementine, IBM Intelligent
Miner, Weka. Apesar dos esforcos da comunidade de MDE em propor e construir
ferramentas de mineracédo que levem em conta as particularidades da mineracao no
contexto educacional, duas dessas ferramentas sdo muito utilizadas na literatura:
Weka e Rapidminer. Mas por motivo de aplicabilidade neste estudo, apenas a
ferramenta Weka serd mostrada mais detalhadamente.

2.3.2.1 Weka

Weka é uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de maquina e
ferramentas de pré-processamento. E uma ferramenta de cédigo aberto e foi
desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Weka possui uma
variedade de algoritmos de aprendizagem, que incluem ferramentas de pré-
processamento. Além disso, oferece suporte a todo processo de mineragao, que inclui
suporte a preparacao dos dados de entrada, avaliacao estatistica da aprendizagem,
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visualizacdo dos dados de entrada e os resultados (HALL et al., 2009). Todas as
funcionalidades disponiveis podem ser acessadas através de uma interface comum,

apresentada na Figura

Figura 4 - Interface gréfica inicial do Weka e a Interface gréfica Explorer

@' Weka Explorer
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Weikato Envirsnment for Knowledge Anslysis
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The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, Hew Zealand

Status

Welcome to the Weka Explorer

Fonte: Mendes (2018).

A primeira opcéo da ferramenta é o Explorer. Esta € a opcado mais simples
para se utilizar. Ela oferece uma interface que possibilita ao usuéario acessar
funcionalidades oferecidas pelo Weka e que podem ser acessadas por meio da
interface grafica e suas op¢oes. O usuario pode, por exemplo, escolher ler um arquivo
ARFF e construir uma modelo, utilizando algum dos algoritmos disponiveis. A interface
possibilita utilizar quaisquer um dos algoritmos implementados pela ferramenta,
apresentando dicas e os resultados de cada aprendizagem realizada com a base de
dados escolhida (HALL et al., 2009).

Outra opg¢éo disponibilizada na interface grafica € o KnowledgeFlow. Esta
opcao oferece uma interface grafica que permite ao usuario construir um fluxo para o
processamento dos seus dados.

O Weka oferece alguns algoritmos incrementais e podem ser usados para
processar um conjunto de dados muito grande. Essa interface permite que o usuério
escolha entre caixas que representam esses algoritmos, arraste-os e estabeleca a
configuragdo desejada. Isso permite que o usudério construa um fluxo para o

processamento do conjunto de dados escolhido por meio da conexdo desses
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componentes. Esses componentes podem estar representando as fontes de dados,
ferramentas de pré-processamento, algoritmos de aprendizagem, meétodos de
avaliagcao e visualizacado (HALL et al., 2009).

A terceira opc¢ao disponibilizada pelo Weka é o Experimenter. Essa opcao
oferece uma interface grafica que possibilita aos usuarios um auxilio em uma questéao
pratica: descobrir quais métodos e parametros funcionam melhor para um
determinado problema. O usuario pode fazer isso de forma interativa ao aplicar algum
algoritmo em sua base de dados. Entretanto, essa interface permite ao usuério
automatizar esse processo, tornando mais facil executar diferentes algoritmos e filtros
com diferentes parametros (HALL et al., 2009).

A Ultima opcao oferece a funcionalidade mais basica da ferramenta, onde
0 Weka pode ser acessado utilizando linhas de comando. Essa opc¢ao possibilita o
acesso a todas as funcionalidades do sistema. Além disso, o Weka oferece a API
Java, que permite a construgédo de aplicagdes que utilizem todas as funcionalidades
disponibilizadas pela ferramenta. A APl também oferece suporte a construcdo do
arquivo ARFF que é o formato especifico aceito pelos algoritmos implementados pela
ferramenta (HALL et al., 2009).

A escolha da ferramenta se deu ndo sé pelas funcionalidades
anteriormente citadas ou pelo fato de ser uma ferramenta gratuita, mas principalmente
por ser ela a mais usada nos trabalhos utilizados como base para a pesquisa em

questao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura encontram-se algumas iniciativas de MD em AVA'’s, sendo,
que visam analisar o desempenho de alunos e consequentemente descobrir padrdes
de comportamento a partir das interagées dos alunos nesses ambientes. Dentre elas,
as que mais se aproximam da metodologia proposta neste trabalho sdo as que
seguem.

Silva et al. (2015) apresentam o desenvolvimento de um modelo preditivo
de MD em um AVA, a partir das interagées de alunos em féruns de discussdo. O
objetivo era realizar o diagnéstico de baixo desempenho de alunos, que é considerado
um forte indicio para evasao, gerando relatérios que auxilie as partes interessadas na
tomada de deciséo. Para isso o autor realizou experimentos com conjuntos de dados
distintos, levando em consideragao as seguintes caracteristicas: total de féruns que o
aluno participou, total de postagens em todos os féruns, média de postagens por
férum, resultado final do aluno na disciplina (atributo classe), aprovado por média,
aprovado por final, reprovado por média, reprovado por final. A técnica de MD foi
aplicada através de cinco algoritmos de classificacdo: J48, BFTree, SimpleCart,
Bayesianos e BayesNet, sendo comparado o desempenho de cada um, a fim de que
um modelo com melhor desempenho fosse obtido. O algoritmo J48 alcangou melhor
desempenho (73,96%) sendo a mais indicada, dentre as testadas, para a geragao de
um diagndstico mais preciso das tendéncias tratadas no trabalho.

Atraveés de técnicas de MD, Kampff et al. (2014) buscam identificar perfis
de alunos com risco de evasado ou reprovagao, visando a geragao de alertas para
sensibilizar o professor sobre possiveis problemas. Segundo os autores, nos
resultados obtidos, ha evidéncias de que o indice de evasado nas turmas com 0s
alertas tenha sido significativamente inferior ao indice de evasdo observado na
amostra de dados historicos.

Guércio et al. (2014) propdem a criacdo de um modelo que auxilie o
professor na analise do comportamento dos alunos no decorrer da oferta de
determinada disciplina, no intuito de melhorar o desempenho dos estudantes.

Para tanto, foram criados trés conjuntos de treinamento, divididos por
tempo de acordo com o periodo de duracao das disciplinas. No caso, os conjuntos
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foram divididos nos periodos de 6, 12 e 18 semanas ap0s 0 inicio do curso, para
avaliar o comportamento dos alunos durante esses intervalos de tempo.

Para cada um dos periodos de tempo descritos, foram analisados o total
de acessos a plataforma e a interacdo ocorrida nos féruns. A analise de acessos de
alunos foi realizada selecionando o total de acessos de alunos na disciplina assim
como o total de acessos a féruns, recursos e atividades. Para a analise da interacéao
entre alunos e tutores, foram selecionadas a quantidade de postagens criados por
cada aluno e o total dessas postagens que foram respondidas por alunos e tutores. O
quadro 1 descreve de maneira simplificada as dimensdes e os atributos utilizados para
avaliar o desempenho dos alunos.

Segundo os autores, a acuracia média encontrada foi de 73% na
classificacao do desempenho e foi possivel observar a possibilidade de transformar
os dados armazenados na base de dados da plataforma Moodle em conhecimento,
gerando regras muito Uteis para o apoio a tomada de decisdes.

Marques (2014) propdés uma metodologia para MDE em nove passos,
baseada no estudo de Fayyad et al. (1996). O objetivo é identificar padroes de acesso
dos alunos que evadem cursos na modalidade de EAD, por meio da MDE, gerando
regras que caracterizam o perfil de acesso desses alunos. Busca tornar possivel
prever desisténcias por meio da analise de caracteristicas de acesso e caracteristicas
sociais do aluno no AVA MOODLE do SENAI-PB, possibilitando sugerir solugdes para
o problema dado, e em um tempo habil para evitar a reprovacéao do aluno.

Para o estudo, a autora utilizou o0 método de MD denominado predigéo, por
meio da classificagdo de exemplos, que induz um atributo presente nos dados. O
trabalho focou na predi¢do de uma variavel categérica e binaria, com o atributo “status
do aluno”, podendo ser “aprovado” ou “reprovado”, por evasao ou ndo cumprimento
das atividades propostas.

Marques (2014) procurou mapear o perfil de acesso dos alunos que
desistem dos cursos oferecidos na EAD e pretende, futuramente, identificar esses
perfis principalmente em 25% iniciais das aulas do curso, evidenciando
automaticamente os resultados encontrados para os responsaveis educacionais.

Segundo a autora, durante o estudo, foi possivel observar a relagao
existente entre alguns atributos, demonstrando a importancia da interagdo constante
entre aluno e professor (MARQUES, 2014).
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Santana, Maciel e Rodrigues (2014) tiveram como objetivo realizar a
avaliagdo da dimensao perfil de uso no ambiente Moodle. Foram utilizados dados de
um curso ofertado na modalidade semipresencial extraidos do banco de dados do
AVA Moodle. Foram utilizados sete algoritmos para analisar o desempenho do perfil,
onde o J48 obteve o melhor desempenho, alcangando 74% de acuracia.

Brito et al. (2014) propde a utilizagédo de técnicas de MD para tentar predizer
o desempenho dos alunos no primeiro periodo do curso de Ciéncia da Computacao
da UFPB, através das suas notas de ingresso no vestibular.

O estudo buscou encontrar relagdo entre a nota de ingresso de estudantes
e 0 seu desempenho nas disciplinas de Calculo Diferencial e Integral |, Fisica Aplicada
a Computacao |, Calculo Vetorial e Geometria Analitica do primeiro periodo do curso
de Ciéncia da Computacdao da UFPB. Através da ferramenta Weka, obteve-se
precisao superior a 70%, utilizando um conjunto de trés atributos de entrada: Média
Geral, Média de Matematica e a Média de Fisica obtidas no processo seletivo para
entrada na UFPB. O autor aponta que se tem conhecimento da existéncia de outras
variaveis que podem influenciar o desempenho do aluno no primeiro periodo do curso,
porém afirma que estas sdo muitas vezes subjetivas e dificeis de serem recuperadas,
como motivacdo do aluno no curso, taxa de aprovagcdo da turma, situacéo
socioeconémica, entre outras.

Nesse sentido, o trabalho aqui proposto busca ampliar as contribuicdes dos
trabalhos correlatos, uma vez que, insere no contexto uma variavel nunca antes
utilizada na analise do desempenho de discentes, buscando assim, elucidar o
problema proposto.

A andlise a ser apresentada sera obtida a partir dos resultados dos
experimentos realizados no Weka, permitindo visualizar as tendéncias a baixo
desempenho e mesmo a reprovagao.

O diferencial deste trabalho é analise de duas varaveis, ou seja, professor
e aluno. Além da abordagem ser do ponto de vista do professor analisando as
atividades desenvolvidas por ele, ndo olhando s6 pelo ponto de vista das atividades
de responsabilidade do aluno. O quadro 1 mostra a comparacao entre os trabalhos
relacionados e o trabalho aqui proposto.

Quadro 3- Comparagéo entre os trabalhos relacionados
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TECNICA DE : FONTE DE
AUTORES MINERACAO DE DADOS CARACTERISTICAS ANALISADAS DADOS
AVA e
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ecisionTree da ferramenta | féruns, baixo rendimento nas atividades e . .
(2014) de mineragao RapidMiner baixo acesso ao AVA mineragao
¢ P ’ de dados
educacionais
Nota média do aluno nos féruns, total de féruns
que o aluno participou, total de postagens em
Silva et al Arvore de decisdo todos os foruns, média de postagens por
(2015) ’ Bayesianos féorum, resultado final do aluno na disciplina Moodle
(atributo  classe) [Aprovado Por Média,
Aprovado Por Final, Reprovado Por Média,
Reprovado Por Final.
Dados dos alunos, interagdo com o AVA,
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Marques i = cumprimento de forma satisfatéria das .
(2014) Arvore de decisao (J48) atividades ou situagbes problema, etc. AVA Senali
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aos recursos do AVA.
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tutores e professores.
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Brito et al. SMO Nota dos alunos em duas disciplinas entre os alunos
(2014) anos de 2006 e 2013. presenciais
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Santana, de interagdes com as video-aulas, nimero total
Maciel e i o de interagbes com o material da disciplina
Rodrigues Arvore de Decisao (J48) (Caderno), nimero total de interagbées com as Moodle
(2014) apresentacdes em Slides.
Tempo médio de acesso no ambiente
Nota média do aluno nas avaliagoes,
Mendes ] quantidade de freqqéncia do aluno, quantidade
(2018) Arvores de Deciséo (j48) e | downloads de arquivos postado pelo docente, Turma
Redes Bayesianas quantidade de material postado pelo docente, Virtual

total de postagem do professor, resultado final
do aluno na disciplina.

Fonte: Mendes (2018).

Assim como o trabalho desenvolvido nessa pesquisa, os trabalhos citados

analisam o desempenho de alunos e consequentemente buscam estabelecer padroes

de comportamento a partir das interagdes dos alunos nesses ambientes e

consequentemente ajudar professores e gestores educacionais na detecgdo desses

problemas e no apoio aos alunos, no sentido de escolher as estratégias de

aprendizagem que mais podem gerar resultados positivos para 0s mesmos.
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4 ARQUITETURA DO MODELO PREDITIVO

A sequir é descrita a arquitetura utilizada para geracéao do modelo preditivo
do trabalho em questéao.

A figura 5 mostra a arquitetura do modelo computacional proposto neste
trabalho baseados em Silva et al. (2015), e os paragrafos seguintes fazem sua

descri¢ao:

Figura 5 - Arquitetura do modelo preditivo para
diagnostico de desempenho

EXTRACAO DE DADOS

|

SELEGAO DE DADOS

|

PARTIGAO DOS CONJUNTOS

|

APLICACAO DE ALGORITMOS

|

MODELO PREDITIVO

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2015).

o Extracao de dados: Nessa fase os dados seréao extraidos da base do
SigUema. Os dados selecionados para extracdo foram os que se
encaixavam no dominio da pesquisa, ou seja, dados de alunos e
professores cujas turmas havia material didatico inserido e dados da
mesma turma ofertada em semestre anterior sem a insercdo de
material didatico.

e Selecao dos dados: A fase de pré-processamento constitui-se das
etapas de selecdo de dados e aplicacdo de filtros na arquitetura
proposta. Em seguida, foi feita a utilizacao de algoritmos de MD para

identificar, a partir das postagens de material de apoio na turma virtual,
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se um aluno tem tendéncia a baixo desempenho ou aprovagédo. Os
dados serdo obtidos pela selecédo realizada a partir das tabelas e
atributos da base de dados do turma virtual que registram as insercoes
de material de apoio. Para a criacdo da tabela de sumarizagao,
referente ao conjunto de dados originais, novos atributos serao
adicionados ou transformados, enquanto que outros serao
desconsiderados por falta de relevancia no contexto em estudo, para
que sejam criados conjuntos de dados mais representativos e que
possibilitem melhores resultados nos experimentos.

e Particao dos conjuntos: A partir dos dados coletados, serao criados

dois conjuntos de dados para cada disciplina em estudo, onde o
primeiro considerara apenas dados dos alunos que estavam em turmas
onde foi postado em algum momento material de apoio; o segundo
conjunto de dados sera formado com dados filtrados por linha, ou seja,
sera feita uma limpeza de dados, cujo objetivo foi manter apenas os
alunos que acessaram pelo menos uma vez o material postado.

e Aplicacao dos algoritmos: Nessa etapa serdao aplicados os

algoritmos de classificagao descritos na sessao 4.2.1.1.1 e na sessao
42112, a saber: J48 e redes bayesianas, por terem sido
considerados os mais eficazes para o tipo de problema proposto neste
trabalho.

Em seguida sera aplicada ainda uma técnica de validacdo de dados,
chamada Validacao Cruzada de Dez Particoes (cross validation 10-folds), que
consiste em dividir os dados em dez particdes aleatérias, onde séo retiradas nove
dessas particbes para serem utilizadas no conjunto de treinamento e uma particao
para o conjunto de testes. Dessa forma, a primeira iteracdo serd obtida a primeira
precisdao do modelo. Em seguida, para cada algoritmo de classificacdo aplicado, mais
nove iteragcées percorrem todas as possibilidades de escolha, que resulta em mais
nove valores de precisao. A precisao final do classificador é calculada, considerando
a média das precisdes das dez iteragdes (SILVA et al., 2015).

E finalmente, para a avaliacdo do desempenho dos algoritmos seréao
utilizadas as métricas Precision (percentual de amostras positivas classificadas

corretamente sobre o total de amostras classificadas como positivas), Recall



39

(percentual de amostras positivas classificadas corretamente sobre o total de

amostras positivas) e F-measure (média ponderada de Precision e Recall que

representa uma boa métrica para avaliar qual algoritmo utilizar) (SILVA et al., 2015).

Modelo preditivo: Apés todas as etapas descritas anteriormente neste
capitulo deve ser possivel nesta etapa a geracdo de um modelo
preditivo onde sera viavel estabelecer uma relagdo entre o baixo
desempenho dos alunos com a nao postagem de material na turma
virtual, ou mesmo o descarte da ndo postagem de material na turma

virtual como fator que influencia o baixo desempenho dos alunos.
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5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS PARA 0OS EXPERIMENTOS DE
MINERACAO DE DADOS

A seguir sao apresentados os procedimentos metodolégicos para os
experimentos que foram realizados neste trabalho, visando gerar um modelo preditivo
para diagndstico de baixo desempenho a partir da utilizagédo de MD.

A proposta metodolégica deste trabalho tem foco na utilizacdo de dados
oriundos da base de dados dos cursos de graduacao da Universidade Estadual do
Maranhao, para diagnosticar o perfil de alunos com mau desempenho, por meio das
diversas interagdes realizadas por eles na turma virtual.

O primeiro conjunto de dados, com 450 alunos dos cursos de Engenharia
Agron6mica, Engenharia de Pesca, Veterinaria e Zootecnia, por serem cursos com
disciplinas afins distribuidos em 10 turmas: piscicultura, topografia, quimica analitica,
genética e solos, sendo duas turmas de cada disciplina. Dessa forma, foi obtido pela
selecao realizada a partir das tabelas e atributos da base de dados do Turma Virtual
que registram as interagdes dos alunos no download de arquivos postados pelos
docentes. Dessa forma, o quadro 2 de sumarizacdo apresenta os atributos

selecionados.

Quadro 4- Atributos de Sumarizagao

Atributo Descricao

nota_media_em_aval Nota média do aluno nas avaliagdes

gtd_frequencia Quantidade de frequéncia do aluno

gtd_down_turma Quantidade downloads de arquivos postado pelo docente
total_post_prof total de postagem do professor

resultado Resultado final do aluno na disciplina (atributo classe)

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

A distribuicdo das classes referentes ao resultado do primeiro conjunto de
dados esta assim apresentada: Aprovado Por Média = 250 (55,55%), Aprovado Por
Final = 98 (21,17%), Reprovado Por Média = 80 (17,77%) e Reprovado Por Final = 22
(0,4%). Estas classes foram transformadas em apenas duas, sendo que foi mantida a
classe Aprovado Por Média (anteriormente chamada de A.M), enquanto que as
demais foram transformadas na classe Baixo Desempenho (anteriormente chamada
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de B.D). Com isso, uma nova distribuigcdo pode ser observada, conforme mostrado na
Tabela 1.

Tabela 1- Distribuicdo das classes

Resultado Total de Alunos Percentual
A.M 250 55,55%
B.D 200 44,44%
TOTAL 450 100%

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

O procedimento foi adotado porque a aprovagdao por média € o que se
espera de um aluno em uma situagdo muito boa, mas quando isso n&o ocorre,
significa que alguns fatores influenciaram para que o mesmo tivesse desempenho
abaixo do esperado. Desta forma, as trés classes foram consideradas uma sé por elas
representarem os alunos nesta condi¢do e porque a analise de desempenho é o que
se busca neste trabalho.

O segundo conjunto de dados foi obtido a partir do primeiro através de um
filtro por linha, que consistiu em manter apenas os alunos que estavam matriculados
em turmas onde houve postagem de material de apoio, o que resultou em 273 alunos
nessa condi¢do, sendo mantidos os 5 atributos do conjunto de dados anterior e a
distribuicdo das classes referentes ao resultado ficou assim: A.M = 273 (60,66%) e
B.D =177 (39,33%), conforme se observa na Tabela 2

Tabela 2- Distribuicdo de dados por linha

Resultado Total de Alunos Percentual
AM 273 60,66%
B.D 177 39,33%
TOTAL 450 100%

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

Para a mineracao de dados deste trabalho fez-se uso da ferramenta Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analyis) que é uma colecdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina e ferramentas de pré-processamento. E uma ferramenta
de codigo aberto e foi desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia.
Weka possui uma variedade de algoritmos de aprendizagem, que incluem ferramentas
de pré-processamento. Além disso, oferece suporte a todo processo de mineragao,
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que inclui suporte a preparagdao dos dados de entrada, avaliacdo estatistica da
aprendizagem, visualizagdo dos dados de entrada e os resultados. Os modelos
gerados a partir de arvores de deciséo utilizaram o algoritmo J48, e os baseados em
estatistica utilizaram o algoritmo NaiveBayes.

Em seguida foi aplicada ainda uma técnica de validacdo de dados,
chamada Validacdao Cruzada de Dez Particbes (cross validation 10-folds), que
consiste em dividir os dados em dez particdes aleatérias, onde séo retiradas nove
dessas particdes para serem utilizadas no conjunto de treinamento e uma particao
para o conjunto de testes. Dessa forma, a primeira iteracdo sera obtida a primeira
precisdo do modelo. Em seguida, para cada algoritmo de classificagdo aplicado, mais
nove iteragcdes percorrem todas as possibilidades de escolha, que resulta em mais
nove valores de precisao.

A preciséo final do classificador é calculada, considerando a média das
precisbes das dez iteracdes. E finalmente, para a avaliagdo do desempenho dos
algoritmos seréao utilizadas as métricas Precision (percentual de amostras positivas
classificadas corretamente sobre o total de amostras classificadas como positivas),
Recall (percentual de amostras positivas classificadas corretamente sobre o total de
amostras positivas) e F-measure (média ponderada de Precision e Recall que
representa uma boa métrica para avaliar qual algoritmo utilizar) (SILVA et al., 2015).
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

Os dados foram obtidos pela selecdo realizada a partir das tabelas e
atributos da base de dados do Turma Virtual que registram as interacdes entre
professores e alunos. Para a criagdo da tabela de sumarizacao, referente ao conjunto
de dados originais, novos atributos foram adicionados ou transformados, enquanto
que outros foram desconsiderados por falta de relevancia no contexto em estudo, para
que fossem criados conjuntos de dados mais representativos e que pudessem
possibilitar melhores resultados nos experimentos.

Para os dados obtidos das turmas de piscicultura, o experimento inicial
utilizou dados originais e os melhores indices de desempenho no experimente foram
registrados pelo algoritmo J48, seguido pelo algoritmo de redes. Observou-se (Tabela
3) que para dados originais, as duas técnicas tiveram desempenho muito
semelhantes, com uma pequena vantagem do algoritmo J48 sobre o NaiveBayes.

Tabela 3- Distribuicao de dados do primeiro conjunto de dados Piscicultura

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisdo J48 0,723 0,731 0,722
Bayesianos NaiveBayes 0,720 0,721 0,722

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

No segundo experimento, usando dados filtrados por linha, foi perceptivel
o melhor desempenho do algoritmo J48, seguidos pelo desempenho apresentado pelo
algoritmo NaiveBayes (Tabela 4).

Tabela 4- Distribuicao de dados do segundo conjunto de dados Piscicultura

Método Algoritmo  Precision Recall F-Measure
Arvores de Decis&o J48 0,710 0,720 0,719
Bayesianos NaiveBayes 0,722 0,721 0,720

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

Para os dados obtidos das turmas de Topografia, o experimento inicial
utilizou dados originais e os melhores indices de desempenho no experimente foram

registrados pelo NaiveBayes, seguido pelo algoritmo J48. Observou-se (Tabela 5) que
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para dados originais, as duas técnicas tiveram desempenho muito semelhantes, com

uma pequena vantagem do algoritmo NaiveBayes sobre o J48.

Tabela 5- Distribuicdo de dados do primeiro conjunto de dados Topografia

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisao J48 0,728 0,732 0,731
Bayesianos NaiveBayes 0,719 0,721 0,720

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

No segundo experimento, usando dados filtrados por linha, o melhor
desempenho foi do algoritmo J48, seguidos pelo desempenho apresentado pelo

algoritmo NaiveBayes (Tabela 6).

Tabela 6- Distribuicao de dados do segundo conjunto de dados Topografia

Método Algoritmo  Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisao J48 0,733 0,721 0,687
Bayesianos NaiveBayes 0,693 0,702 0,679

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

Para os dados obtidos das turmas de Quimica Analitica, o experimento
inicial utilizou dados originais e os melhores indices de desempenho no experimente
foram registrados pelo algoritmo J48, seguido pelo algoritmo de NaiveBayes.
Observou-se (Tabela 7) que para dados originais, as duas técnicas tiveram
desempenho muito semelhantes, com uma pequena vantagem do algoritmo J48 sobre

o NaiveBayes.

Tabela 7- Distribuicdo de dados do segundo conjunto de dados Quimica

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisdo J48 0,729 0,728 0,729
Bayesianos NaiveBayes 0,719 0,721 0,725

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

No segundo experimento, usando dados filtrados por linha, o melhor
desempenho foi do algoritmo J48, seguidos pelo desempenho apresentado pelo

algoritmo NaiveBayes (Tabela 8).
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Tabela 8 - Distribuicao de dados do segundo conjunto de dados Quimica

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Deciséo J48 0,729 0,735 0,727
Bayesianos NaiveBayes 0,720 0,721 0,725

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

Para os dados obtidos das turmas de Genética, o experimento inicial
utilizou dados originais e os melhores indices de desempenho no experimento
também foram registrados pelo algoritmo J48, seguido pelo algoritmo de NaiveBayes.
Observou-se (Tabela 9) que para dados originais, as duas técnicas tiveram
desempenho muito semelhantes, com uma pequena vantagem do algoritmo J48 sobre
o NaiveBayes.

Tabela 9- Distribuicao de dados do primeiro conjunto de dados Genética

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisdo J48 0,729 0,731 0,733
Bayesianos NaiveBayes 0,718 0,720 0,722

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

No segundo experimento, usando dados filtrados por linha, o melhor
desempenho também foi do algoritmo J48, seguidos pelo desempenho apresentado
pelo algoritmo NaiveBayes (Tabela 10).

Tabela 10- Distribuicao de dados do segundo conjunto de dados Genética

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisdo J48 0,729 0,730 0,729
Bayesianos NaiveBayes 0,728 0,721 0,721

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

Para os dados obtidos das turmas da disciplina de Solos o experimento
inicial utilizou dados originais e os melhores indices de desempenho no experimento
novamente foram registrados pelo algoritmo J48, seguido pelo algoritmo de
NaiveBayes. Observou-se (Tabela 11) que para dados originais, as duas técnicas
tiveram desempenho muito semelhantes, com uma pequena vantagem do algoritmo

J48 sobre o NaiveBayes.
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Tabela 11- Distribuicao de dados do primeiro conjunto de dados Solos

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisao J48 0,730 0,728 0,729
Bayesianos NaiveBayes 0,719 0,721 0,725

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

No segundo experimento, usando dados filtrados por linha, o melhor
desempenho foi do algoritmo J48, seguidos pelo desempenho apresentado pelo

algoritmo NaiveBayes (Tabela 12).

Tabela 12- Distribuicdo de dados do segundo conjunto de dados Solos

Método Algoritmo Precision Recall F-Measure
Arvores de Decisdo J48 0,732 0,730 0,730
Bayesianos NaiveBayes 0,725 0,727 0,725

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

A taxa de acerto dos algoritmos ficou acima de 70%, de forma que o maior
indice de precisdo no experimento foi registrado pelo algoritmo J48 (73,8092%),
seguido pelo algoritmo NaiveBayes (73,1236%). Os resultados obtidos (Tabela 13),
mostram que para dados originais, as duas técnicas tiveram desempenho muito
semelhantes, com uma leve vantagem da técnica J48 em relacao as baseadas em

redes bayesianas.

Tabela 13- Precisao de acerto em cada conjunto de dados (% de acerto)

Método Algoritmo Originais Filtrados por linha
Arvores de Decisdo J48 73,8092 73,5611
Bayesianos NaiveBayes 73,1236 72,6998

Fonte: Elaborada pela autora (2019).

No segundo experimento, usando dados filtrados por linha, mantiveram-se
os resultados em relagdo ao experimento anterior, visto que os melhores
desempenhos foram obtidos pelo algoritmo J48 (todas acima de 73%), sendo que as
técnicas de baseadas em redes bayesianas ficaram abaixo de 72%. Dessa forma, a
maior taxa de acerto no experimento foi registrada pelo algoritmo J48, que ficou abaixo
dos 73%.
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Figura 6 - grafico de dispersdo da quantidade de postagens
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Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Dessa forma, na figura 6 € exibida a tendéncia de desempenho dos alunos que
foi gerada pela arvore de decisdo, sobre a quantidade de material de apoio postado e
as médias finais dos mesmos. E possivel observar que as turmas com maior
quantidade de postagens de material tém tendéncia a melhor desempenho. Nota-se
que a partir de 6 postagens as médias dos alunos melhoram, enquanto as turmas

com menos de 6 postagens tem tendéncia a baixo desempenho.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Desenvolver um modelo preditivo para medir os impactos no desempenho
dos alunos a partir da insercdo de material didatico em ambientes virtuais de
aprendizagem. Nesse sentido, ao fazer esse estudo, esperava-se que pudesse ficar
notéria a importancia da postagem de material didaticos em AVAs.

Nesse contexto, foi feito uso do mecanismo de mineracdo de dados
educacional através do uso de algoritmos de classificacao para que fosse possivel
encontrar padrdes e analisa-los sobre a dtica ndo s6 do desempenho do aluno, mas
também da participacao do professor.

Sendo assim, foi feita a revisdo da literatura para que houvesse
embasamento tedrico do estudo. Em seguida deu-se a coleta de dados da base do
SigUema, de forma que foram extraidas as turmas onde havia material didatico
inserido pelo professor e turmas anteriores onde ndo haviam esses dados. A
preparacao dos dados coletados para aplicacao de técnicas de MD aconteceu em
seguida a fim de obter um modelo de classificacao utilizando a ferramenta Weka e
aplicando-se os algoritmos de classificacao.

A taxa de acerto dos algoritmos ficou acima de 70%, de forma que o maior
indice de precisdo no experimento foi registrado pelo algoritmo J48 (73,8092%),
seguido pelo algoritmo NaiveBayes (73,1236%). Os resultados obtidos mostram que
para dados originais, as duas técnicas tiveram desempenho muito semelhantes, com
uma leve vantagem da técnica J48 em relacdo as baseadas em redes bayesianas.

Dessa forma, através da andlise dos dados obtidos, foi possivel alcangar o
objetivo proposto, ou seja, foi observado que os alunos com melhor desempenho
foram aqueles que estavam inseridos em turmas onde havia sido postado material
didatico em detrimento daqueles que estavam inseridos em turma onde nao foi
postado material.

Ja com relagédo aos objetivos especificos, mostrou-se que as técnicas de
mineracao de dados baseados em algoritmos de classificacdo (mais precisamente o
NaiveBayes e 0 J48), sao eficazes para geracdao do modelo preditivo no que se refere
a busca por padrdes, permitindo assim que uma colecao de dados que incialmente
ndo continha informagao alguma, pudesse ser transformada em conhecimento e

consequentemente usada como ferramenta de transformagao.
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Para trabalhos futuros, objetiva-se tornar a interpretagdo e compreensao
dos resultados do modelo obtido de mais facil entendimento. Para tanto, apresentam-
se alguns desafios: criacdo de uma ferramenta para mostrar o diagndstico ao publico
interessado para cada um dos resultados trabalhados neste estudo; apresentar a
situacdo individual de cada aluno e integrar essa ferramenta como um modulo do
SigUema. Importante informar ainda que esta ferramenta ja estd em desenvolvimento
e que utiliza as regras de classificacao geradas por modelos baseados em arvores de
decisdo. O foco deste trabalho foi especificamente na postagem de material de apoio
na turma virtual por parte dos docentes.

Sendo assim, por meio da mineragdo de dados educacional é possivel
analisar a relagéo entre uma abordagem pedagégica e o aprendizado do aluno, a fim
de que o professor avalie se sua abordagem realmente esta ajudando ou ndo o aluno

a ter um bom desempenho em sala de aula.
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