UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
DEPARTAMENTO ACADEMICO DE INFORMATICA
TECNOLOGIA EM ANALISE E DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS

JEAN CARLOS RODRIGUES
RAFAEL FERNANDES SIQUEIRA

MINERACAO DE DADOS DO DESEMPENHO ACADEMICO NA
EDUCACAO A DISTANCIA

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

PONTA GROSSA
2015



JEAN CARLOS RODRIGUES
RAFAEL FERNANDES SIQUEIRA

MINERACAO DE DADOS DO DESEMPENHO ACADEMICO NA
EDUCACAO A DISTANCIA

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
como requisito parcial a obtencdo do titulo de
Tecndlogo em Andélise e Desenvolvimento de
Sistemas, do Departamento Académico de In-
formética da Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana.

Orientador: Prof. Esp. Marcos Vinicius Fidelis

PONTA GROSSA
2015



Ministério da Educacao

£ Universidade Tecnolégica Federal do Parana
G Campus Ponta Grossa
B\ w5 ) . N N . I P
S Diretoria de Graduag&o e Educagao Profissional R
< Departamento Académico de Informéatica UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
Q JEEP . 10 . .
’&,"m'.'\; Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas

TERMO DE APROVACAO

Mineracdo de Dados do Desempenho Académico na Educacéo a Distancia
por

JEAN CARLOS RODRIGUES
RAFAEL FERNANDES SIQUEIRA

Este Trabalho de Concluséo de Curso (TCC) foi apresentado em 02 de junho de
2015 como requisito parcial para a obtencao do titulo de Tecndélogo em Analise de
Desenvolvimento de Sistemas. Os candidatos foram arguidos pela Banca
Examinadora composta pelos professores abaixo assinados. Apés deliberacédo, a

Banca Examinadora considerou o trabalho aprovado.

Marcos Vinicius Fidelis
Prof.(a) Orientador(a)

Helyane Bronoski Borges
Membro titular

Geraldo Ranthum
Membro titular

- O Termo de Aprovacao assinado encontra-se na Coordenacao do Curso -



Dedico este trabalho & minha familia pelo apoio e
confianca. A meu colega Rafael, pela paciéncia e
parceria ao longo desse trabalho. Ao nosso
orientador Prof. Marcos Vinicius Fidelis, pelos
valorosos aconselhamentos e orientagdes. Em
especial a minha namorada, Solange Maria César,
pelo apoio e compreensdo em todos 0s momentos.
Jean Carlos Rodrigues

Dedico este trabalho & minha familia. Para
nosso Orientador Prof. Marcos Vinicius Fidelis,
pela sua dedicacdo, atencao e incentivo.

A minha namorada, Dilmara Rodrigues, pela
sua compreensdo e apoio integral

nos momentos em que estive ausente,

voce foi e sempre sera minha inspiracéo.

E para voceés que dedico essa conquista.

Rafael Fernandes Siqueira



AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradecemos a Deus que permitiu que tudo isso acontecesse, ao
longo de nossas vidas, e ndo somente nesses anos cCoMo universitarios, por renovar a cada
momento a nossa forca e disposicdo e pelo discernimento concedido ao longo dessa
jornada.

Agradecemos ao nosso orientador Prof. Marcos Vinicius Fidelis, pela sabedoria e
dedicagdo com que nos guiou nesta trajetoria.

A todos os colegas e professores da UTFPR, que estiveram junto conosco em
algum momento no curso.

A equipe e a Coordenagio do NUTEAD, pelo apoio e por nos fornecer os dados
para a realizagdo do estudo.

Gostariamos também de deixar registrado nosso reconhecimento a nossas familias,
pois 0 apoio e compreenséo foi de vital importancia para vencermos esse desafio.

Enfim, a todos os que por algum motivo contribuiram para a realizagdo desta

pesquisa.



RODRIGUES, Jean Carlos; SIQUEIRA, Rafael Fernandes. Mineracao de Dados do Desem-
penho Académico na Educacio a Distancia. 2015. 89 p. Trabalho de Conclusio de Curso de
Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas - Universidade Tecnoldgica Federal do

Parana. Ponta Grossa, 2015.

RESUMO

A andlise da eficiéncia dos recursos empregados no ensino a distincia ainda € um desafio para
as instituicdes de educacdo no Brasil. O objetivo deste trabalho € realizar um estudo sobre a
aplicacao de técnicas de Mineracdo de Dados em uma base de dados real do Ambiente Vir-
tual de Aprendizagem utilizada no Nucleo de Tecnologia e Educagdo Aberta e a Distancia da
Universidade Estadual de Ponta Grossa. Para tanto, € descrita a aplicagdo do processo de Des-
coberta de Conhecimento em Banco de Dados nesta base, utilizando dados de trés disciplinas
do curso Bacharelado em Administracao Publica, realizado através do programa Universidade
Aberta do Brasil. Sera realizada a andlise das arvores de decisdo obtidas com a aplica¢ao do
algoritmo de classificacao J48 e comparada a eficiéncia desse algoritmo com outros algoritmos

de classificacao.

Palavras-chaves: Mineracao de Dados. DCBD. Ambiente Virtual de Aprendizagem.



RODRIGUES, Jean Carlos; SIQUEIRA, Rafael Fernandes. Academic Performance’s Data
Mining in Distance Education . 2015. 89 p. Trabalho de Conclusao de Curso de Tecnolo-

gia em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Ponta Grossa, 2015.

ABSTRACT

The efficiency analysis of the resources used in online education still a challenge for education
institutions in Brasil. The main objective of this paper is to study the application of Data Mining
techniques on the Virtual Learning Environment’s database used by Nucleo de Tecnologia e
Educacdo Aberta e a Distancia of the Universidade Estadual de Ponta Grossa. To accomplish
the objectives we describe the application of the Knowledge Discover in Databases process on
three disciplines’s data of the Bacharelado em Administracdo Publica course offered through
Universidade Aberta do Brasil program. The decision trees generated by the J48 classification

algorithm will be discuss, and his efficiency will be compared to other classification algorithms.

Keywords: Data Mining. KDD. Virtual Learning Environment.
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1 INTRODUCAO

A Educagao a Distancia (EAD) € um recurso importante a ser explorado pelas institui-
coes de ensino no pais, pois aumenta as oportunidades para que muitas pessoas tenham acesso a
educacgao de nivel superior. Essa modalidade de ensino, permite a separac¢ao temporal/espacial
entre o aluno e o professor. Portanto, prover informac¢des que auxiliem a conducao das atividades
inerentes ao sistema educacional, na EAD, € um grande diferencial para professores, tutores e
instituicoes de ensino.

Para que a interacdo entre aluno e professor aconteca, utiliza-se a internet e uma plata-
forma de suporte. No Brasil, estas plataformas sao chamadas de Ambientes Virtuais de Aprendi-
zagem (AVA). Segundo Peters (2003), um AVA € um sistema informatizado ou software formado
pela integracao de diversos recursos que facilitam a intera¢do professor-aprendiz. Nesse sentido,
existem diversos softwares disponiveis no mercado de forma gratuita ou nao, que permitem que
todas as interagdes entre professores e alunos acontecam nesse ambiente e por isso sao funda-
mentais nessa modalidade de ensino.

Sabendo que no cendrio atual, o AVA € a principal ferramenta utilizada na EAD, onde
se dd a comunicacao, aprendizagem e avaliacao do aluno, procura-se neste trabalho encontrar
um padrao de comportamento e possiveis relacoes existentes entre o desempenho do académico
ao final de um periodo letivo e a sua participagdo no curso por meio da interacao e utilizacdo do
AVA.

Utilizando o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD),
pode-se encontrar informagdes de interesse que ainda nao foram observadas, estas sendo de
dificil detec¢do por métodos tradicionais de andlise, pois estes em geral tratam apenas de in-
formacodes explicitas, sendo assim, as informacdes encontradas pela aplicacdo do processo de
DCBD siao potencialmente tteis para a auxiliar a tomada de decisao.

Frawley, Shapiro e Matheus (1992) definem a DCBD como a extra¢dao nao trivial de
informacodes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente uteis dos dados. Esse pro-
cesso geralmente consiste em numa série de passos que englobam a transformacdo dos dados
brutos, o pré-processamento, a Mineracao de Dados (Data Mining) e o pds-processamento dos
resultados obtidos.

Tan, Steinbach e Kumar (2009), explicam que a Mineragao de Dados(MD) é uma parte
do processo da descoberta de conhecimento, e é utilizada em grandes depdsitos de dados, com
o intuito de descobrir padrdes uteis que poderiam, de outra forma, permanecer ignorados. Dessa
maneira, utilizando o processo de DCBD na base de dados do ambiente virtual, pode-se encon-
trar informacdes que auxiliem o processo de tomada de decisdo, através das correlacdes que
podem ser encontradas entre o uso do ambiente virtual e o desempenho do aluno.

No entanto, a principal preocupagdo € que os resultados obtidos com esse processo
sejam tteis e compreensiveis, pois apesar das diversas ferramentas disponiveis para a andlise
desses dados, os resultados ainda necessitam de andlise humana, para que possam auxiliar no

processo de tomada de decisao.
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1.1 OBIJETIVOS

O objetivo geral do trabalho € identificar possiveis relacdes existentes entre o desem-
penho dos académicos de um Curso de Ensino a Distancia da Universidade Estadual de Ponta
Grossa (UEPG) e a utilizagao do AVA, disponibilizado para os alunos pelo Nicleo de Tecnologia
de Educacdo Aberta e a Distancia (NUTEAD).

Os objetivos especificos do trabalho sao:
e Elaborar o referencial tedrico para desenvolvimento do trabalho.
e Aplicar as etapas do processo de DCDB nos dados do AVA utilizado pelo NUTEAD.

e Avaliar as relacdes descobertas entre o desempenho académico e a utilizacdo do ambiente

virtual.
1.2 JUSTIFICATIVA

A EAD no ensino superior, por ser um método ainda em difusdo no Brasil, possui
campo de estudo ainda pouco explorado. Dessa maneira, fornecer informagdes relevantes sobre
a eficdcia das tecnologias empregadas para o aprendizado do aluno em cursos a distancia, € um
grande desafio, que pode ajudar a manter o gerenciamento das atividades inerentes ao sistema
educacional e consequentemente garantir a expansao e qualidade dessa modalidade de ensino.

Para Moran (2009) a utilizagao da modalidade no pais, em institui¢des de nivel superior,
governamentais e privadas, encontra-se numa fase de mudangas rdpidas e intensa consolidacao
pedagodgica. Ganhou forte apoio do governo federal brasileiro com a criacdo da Universidade
Aberta do Brasil (UAB) e de uma politica reguladora consolidada pelo Ministério da Educacio e
Cultura (MEC), com decretos e portarias que definem o que € valido ou ndo na EAD, objetivando
o ensino e a aprendizagem de qualidade.

Assim a EAD torna-se referéncia para uma grande mudanca no ensino superior. Se-
gundo laralham (2009), a EAD € um processo educativo, sistemdtico e organizado que exige
uma comunica¢ao em via dupla e que resulta na interagdao dos meios tecnoldgicos de informacao
e comunica¢ao na aprendizagem. Portanto, a utilizacdao do AVA, deve garantir o feedback ne-
cessdrio para que as instituicoes se aproximem e atendam os anseios de seus alunos e as neces-
sidades da sociedade.

Nesse sentido, este trabalho pretende aplicar os conceitos da DCBD no conjunto de
informacdes disponiveis da base de um AVA, utilizando ferramentas de mineracdo de dados,
com a possibilidade de descobrir padroes e relacdes, identificar possiveis tendéncias de com-
portamento dos alunos, que podem responder a questdo da existéncia de uma relagcdo entre a

utilizacao do AVA pelo aluno e o seu desempenho.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento esta dividido em 5 capitulos. No primeiro capitulo apresenta-se a con-
textualizacdo do tema, a proposta de avaliar os dados de um AVA através da DCBD, o obje-
tivo geral e os objetivos especificos e por fim os beneficios que podem ser alcangados com a
realizacdo deste trabalho.

No segundo capitulo € apresentado o referencial tedrico. Este capitulo mostra o con-
texto e a popularizacdao da Educagao a Distancia, apresenta o conceito de Ambientes Virtuais de
Aprendizagem, uma revisao sobre Sistemas de Apoio a Decisdo, a contextualizacdo da Desco-
berta de Conhecimento em Bases de Dados, assim como da Mineracao de Dados e por fim suas
etapas que representam a base para a metodologia deste trabalho.

O terceiro capitulo descreve a metodologia utilizada para a realizacdo do trabalho.
Este capitulo apresenta os métodos utilizados em cada uma das etapas do processo de DCBD e
também as ferramentas necessarias para se atingir os objetivos propostos para este trabalho.

O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos e avalia as possibilidades de andlise
das relacdes encontradas.

Por fim, o quinto capitulo contém as consideracdes finais e os trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo € descrito o referencial tedrico utilizado neste trabalho. A secdo 2.1
apresenta o conceito de Educacao a Distancia. Ja a secdo 2.2 € feita a revisao de literatura sobre
os Sistemas de Gerenciamento de Cursos e é apresentado o ambiente virtual de aprendizagem
que serd utilizado nesse trabalho. Na secdo seguinte, 2.3, apresenta-se o conceito de Sistemas
de Apoio a Decisdo que estd relacionada com a proposta desse trabalho. A secdo 2.4 mostra o
conceito do processo de Descoberta de Conhecimento em base de dados. E finalmente, a secao

2.5 apresenta o processo de Mineracdo de dados e suas principais tarefas.
2.1 EDUCACAO A DISTANCIA

A EAD € uma modalidade de ensino onde alunos e professores encontram-se em tempo
e espaco distintos e permite estudos independentes, onde o controle do aprendizado € realizado
mais intensamente pelo aluno, assim podendo-se definir que “Educacgao a distancia é o processo
de ensino-aprendizagem, mediado por tecnologias, onde professores e alunos estdo separados
espacial e/ou temporalmente” (MORAN, 2009, p. 1).

Nesse sentido a EAD utiliza principalmente tecnologias de transmissao de dados das
telecomunicagdes e de recursos da informética, para que a conexao entre professor e aluno que
estdao separados espacialmente e/ou temporalmente aconteca.

O MEC, por meio do Decreto 5622, de 19 de dezembro de 20035, art. 1° caracteriza
EAD como:

[...] modalidade educacional na qual a mediagéo didético-pedagdgica nos pro-
cessos de ensino e aprendizagem ocorre com a utilizacao de meios e tecnologias
de informag¢o e comunicagdo, com estudantes e professores desenvolvendo ati-
vidades educativas em lugares ou tempos diversos.(MEC, 2007, p. 5).

No Brasil, a EAD ¢é praticada desde o inicio do século XX e tinha como principal ob-
jetivo a universalizacdo do acesso a educacgdo, e sua expansao pode ser dividida em 3 etapas.
A primeira etapa caracteriza-se pelos cursos por correspondéncia. A segundas etapa deu en-
foque para o uso de programas radiofOnicos e televisivos (década de 70), apés com dudios e
videos (década de 80), como por exemplo, o telecurso. E enfim a terceira etapa iniciou-se com a
transmissao via satélite (década de 90) e atualmente a tecnologia esté totalmente integrada e ca-
racteriza pelo uso dos mais diversos recursos tecnoldgicos tendo como principais o computador
e a internet.(RODRIGUES; SCHIDMIT, 2010, p.7)

De acordo com o Censo da Educagdo Superior de 2013, divulgado pelo MEC junta-
mente com o INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira),
os cursos de graduacgdo a distancia registraram crescimento de 15,7% entre 2012 e 2013. Nos
ultimos 11 anos, a oferta de cursos na modalidade cresceu 24 vezes. No ano de 2013 foram
registrados o total de 1.258 cursos de ensino a distancia, destes 240 eram bacharelados, 592

licenciaturas e 426 tecnoldgicos. O volume de matriculas também aumentou e os cursos de li-
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cenciatura registraram 451.193 inscri¢des (39%); cursos de bacharelado e tecnolégicos somaram
361.202 (31%) e 341.177 (30%), respectivamente, totalizando 1.153.572 matriculas no ensino
superior na modalidade a distancia (INEP, 2014).

A EAD portanto, ¢ modalidade de ensino que mais cresce devido a grandes diferen-
ciais oferecidos, sendo um dos maiores atrativos a flexibilidade de horarios, onde o aluno nao
fica preso a hordrios estipulados pela institui¢do e pode estudar dentro da sua possibilidade.
A Evolugdo da tecnoldgica e seu barateamento, juntamente com o apoio do governo federal,

possibilitaram impulsionar o crescimento desta modalidade de ensino.
2.1.1 Educacdo a Distancia na Universidade Estadual de Ponta Grossa

A UEPG iniciou a sua trajetéria na EAD no ano de 2000, ofertando o Curso Normal
Superior com Midias Interativas, um programa especial de formagao em nivel superior para
atender os profissionais da rede publica de ensino que teriam dificuldades em frequentar cursos
presenciais. Contou com o apoio do Governo do Parand, e graduou mais de 3.300 professores
num periodo de 5 (cinco) anos utilizando-se de midias interativas.

Em 2002, a UEPG criou o NUTEAD, uma estrutura administrativa e pedagdgica des-
tinada a incentivar e apoiar o desenvolvimento de cursos e programas de educacdo a distancia
na Instituicao.

Em 2004, a UEPG foi credenciada junto ao MEC, para ministrar cursos sequenciais,
de extensdo, de graduagdo e pds-graduacdo lato sensu na modalidade de educacgdo a distancia.

Atualmente, a UEPG/NUTEAD oferta, orienta, desenvolve e avalia cursos e programas
em Educac¢do a Distancia de relevancia nacional, desenvolvidos em parceria com o Ministério
da Educacao.

No Quadro 1, € apresentada uma sintese do historico da EAD na UEPG desde a criaga@o
do NUTEAD.

2000 | Criagao, pela UEPG, do primeiro curso de educagdo a distancia — Curso Normal
Superior com Midias Interativas.

2002 | é criado, na UEPG, o Nicleo de Tecnologia e Educacdo Aberta e a Distancia- NU-
TEAD.

2004 | o MEC credencia UEPG para ministrar cursos superiores de EaD — de extensao,
seqiienciais, graduagdo e pds — graduagao lato sensu (especializacdo). Nessa ocasido,
além do Normal Superior, a UEPG passa a ofertar outros cursos de especializacio e
seqlienciais na modalidade a distancia.

2004 | a UEPG passa a integrar a Rede Nacional De Formacao Continuada de Professores
das Redes Publicas de Ensino e cria 0o CEFORTEC um dos centros de Alfabetizacao
e Linguagem dessa Rede.

2008 | iniciam-se na UEPG os cursos do Programa Pro- Licenciatura - MEC/FNDE.

Quadro 1 — Educacao a Distancia na UEPG
Fonte: Rodrigues e Schidmit (2010)
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2.1.2 Universidade Aberta do Brasil

O Sistema UAB, € um programa do MEC, criado em 2005, que tem como base o apri-
moramento da EAD, seu objetivo € estimular a articulacdo e integragdo de um sistema nacional
de educagao superior através das institui¢des ja existentes, dessa maneira possibilita levar ensino
superior publico aos mais diversos municipios do Brasil atingindo assim um maior nimeros de
cidaddos. Para isso, o sistema tem como base, fortes parcerias entre as esferas federais, estaduais
e municipais do governo (MIRANDA, 2008).

O programa disponibiliza cursos de licenciatura, bacharelado e formag¢do continuada.
Para realizar a oferta de cursos a distincia, cada municipio deve montar um pdlo presencial,
com laboratorios de informatica, ambientes administrativos, bibliotecas, ambientes académicos,
condi¢des de acessibilidade. Nessa infra-estrutura, que inclui ainda o apoio de tutores, fica a
disposicdo dos alunos. J4 a elaboragdo dos cursos € de responsabilidade das institui¢des publicas
de ensino superior de todo pais, que desenvolvem material didético e pedagogico (MEC, 2007)

Na Figura 1 s@o exemplificadas as interagdes que acontecem entre institui¢des e polos

que oferecem cursos da UAB.

Oferece os cursos
AT @ BT

Recebe curso
“A" da IES1 e
“C" da IES2

Recebe curso
“A" da IESA1,

curso “C" da

IES2 e curso

“E" da IES3 Instituicio IES2 &
Oferece os cursos
“EH g “p”
m/ ‘
Oferece os cursos
E" “F g 4GH

'y

Recebe curso
“D” da IES2

Figura 1 — Estrutura e funcionamento da UAB
Fonte: Miranda (2008)
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2.1.3 Programa Nacional de Formacao em Administracdo Publica

Em 2009 o MEC, visando a ampliagdao da UAB, implementou o Programa Nacional de
Formacdo em Administracao Pablica (PNAP). Segundo Demarco (2013, p. 5), o programa tem

por objetivo:

[...] propiciar aos estudantes, gestores piblicos, uma tomada de consciéncia so-
bre as atuais politicas de governo, a partir do desenvolvimento das capacidades
necessdrias para conhecer o contexto socioecondmico, cultural e politico que
conformam o campo da gestao ptblica no Brasil.

O PNAP surgiu como continuidade ao curso de Administragdo a distancia e foi cons-
truido coletivamente de maneira colaborativa em conjunto com a Escola Nacional de Administragao
Publica (ENAP), Ministério da Satide, Conselho Federal de Administragdo (CFA), Secretaria de
Educacao a Distancia (SEED/MEC) e por mais de 20 institui¢des publicas de ensino superior
(IPES), vinculadas a UAB (DEMARCO; VIEIRA, 2014).

O programa caracteriza-se pela reafirmacao do cardter estratégico da UAB em prol
do desenvolvimento cientifico e da inovagao tecnoldgica visando o crescimento sustentavel do
Brasil. E também € uma resposta a necessidade da qualificagdo de gestores publicos em todos
os niveis governamentais. Ao adotar a modalidade EAD manteve um padrdo nacional de grade
curricular e materiais didaticos visando a criacdo de um perfil nacional do Administrador Publico
que compreenda as especificidades das esferas municipais, estaduais e Federal (DEMARCO;
VIEIRA, 2014).

O PNAP engloba o curso de Bacharelado em Administragdo Publica e os cursos de
Especializacao (Lato Sensu) em Gestao Publica, Gestao Publica Municipal e Gestao em Saude
(PNAP, 2014).

2.2 AMBIENTE VIRTUAL DE APRENDIZAGEM

Um Ambiente Virtual de Aprendizagem, € o “espaco virtual” planejado especialmente
para abrigar cursos, geralmente na modalidade a distancia ou semi presencial. O objetivo de
um AVA € permitir ao aluno o acompanhamento organizado e sistematizado da rotina de estudo
além da possibilidade da recuperacao de contetdo ja estudado.

Os ambientes virtuais foram pensados observando vérios softwares que através do uso
da internet, agregavam e conectavam pessoas, a grande maioria deles voltada ao entretenimento.
Entdo surgem os softwares semelhantes, mas agora focados na no ensino e aprendizagem pela
internet que possibilitam organizar e controlar as atividades, interagdes, cursos através de diver-
sas ferramentas como féruns, conferéncias,bate-papos, documentos de texto, imagens, videos e
arquivo de dudio. Para (ALMEIDA, 2003), ambientes virtuais sao:

[...] sistemas computacionais disponiveis na internet, destinados ao suporte de
atividades mediadas pelas tecnologias de informacdo e comunicagdo. Permi-
tem integrar miltiplas midias, linguagens e recursos, apresentar informacoes de
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maneira organizada, desenvolver interacdes entre pessoas e objetos de conhe-
cimento, elaborar e socializar produ¢des tendo em vista atingir determinados
objetivos.

Possuem ferramentas disponiveis como e-mails, féruns, conferéncias, bate-papos, ar-
quivos de textos, imagens, videos, wikis, blogs, dentre outros que potencializam o poder de
educagdo através da comunicacgdo e da integracdo de midias. O hiperlink ¢ um recurso que pos-
sibilita 0 aumento do raio de conhecimento a ser desenvolvido pelos alunos, € utilizado dentro
do préprio AVA possibilitando a navegacao na plataforma e em seu contetido por exemplo entre
textos indicados ou entre discussoes em foruns diferentes, como também de dentro para fora em
casos de documentos e arquivos que estao disponiveis na web.

Os AVA portanto sao facilitadores para a Educagao a Distancia, pois permitem uma
interacao assincrona e sincrona entre alunos, professores e tutores através do uso da internet e
das diversas ferramentas neles disponiveis. Nessa perspectiva existem ambientes estruturados e
desenvolvidos com o objetivo de apoiar o processo de ensino e aprendizagem via rede; sao os

chamados Sistemas de Gerenciamento de Curso, que sdo apresentados a seguir.
2.2.1 Sistema de Gerenciamentos de Curso

Um Sistema de Gerenciamento de Cursos (SGC) também chamado de Sistema de Gestao
da Aprendizagem(SGA)(do inglés, Learning Management System, LMS) é um AVA que dispo-
nibiliza uma série de recursos, sincronos e assincronos, que dao suporte ao processo de apren-
dizagem, permitindo seu planejamento, implementacao e avaliacao.

Tém como objetivo primordial apoiar o processo de aprendizado, proporcionando e
facilitando diversas formas de interacao, como as que ocorrem entre os proprios alunos, entre os
alunos e o contetdo, e entre os alunos e o professor. Seguem algumas das caracteristicas basicas
dos SGC, segundo Gomes et al. (2009):

e Possuem recursos interativos;

e Permitem o controle das atividades e monitoramento de todas as interacdes e acessos dos

alunos;

e Permitem a gestdo de contetido, como a criagdo de cursos e a customizagao das informagdes

de maneira que os usudrios encontram facilmente o que precisam;

e Possuem um controle de usudrios e sistemas de permissoes de acesso ao conteudo;

Portanto os SGC, além de agregarem as caracteristicas dos AVA — e por isso muitas
vezes serem identificados simplesmente como tal — trazem algumas perspectivas de controle
e de estruturacio de cursos como: gerenciamento de integrantes (alunos, tutores, professores
e administradores do sistema), relatorios de acesso e de atividades, recursos para promover a

interacao e para a submissao de atividades, além de possibilitar a publicacdo e armazenamento
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de contetidos. Como exemplos de ambientes virtuais que podem ser caracterizados como SGC
pode citar-se: 0 Moodle (detalhado na se¢do 2.2.1.1), o TelEduc , o AulaNet , o e-Prolnfo , o
WebCT, o Blackboard, entre outros.

2.2.1.1 Moodle

E um ambiente virtual muito utilizado pelas Instituicdes de Ensino no Brasil, oferece
aos professores a possibilidade de criar e conduzir cursos, e ofertd-los no apoio a atividades do
ensino presencial ou semipresencial e € peca chave no ensino a Distancia. Possui varias ferramen-
tas que auxiliam na administra¢do do curso e forte embasamento na Pedagogia Construcionista
Social (colaboragdo, atividades, reflexdo critica, etc.). Iniciado no ano de 1990, pelo australi-
ano Martim Dougiamas, que buscava facilitar o uso da Internet como instrumento facilitador do
Ensino a Distancia (PEREIRA; CHAVES, 2007).

O SGC Moodle é um software livre, ou seja, qualquer pessoa t€m acesso ao codigo
fonte do software, podendo ser alterado, ampliado e modificado conforme a necessidade. Pode
ser instalado em plataformas que consigam executar a linguagem php tais como Unix, Linux,
Windows, MAC OS. Como base de dados pode utilizar Oracle, Interbase , MySQL, PostgreSQL,
Access ou ODBC.

Moodle € o unico sistema de fonte aberta atualmente disponivel que pode competir
com os grandes sistemas comerciais. Segundo o site oficial da ferramenta Moodle (2015), na

documentacgdo da ferramenta, é definida como:

O Moodle é um Sistema de Gerenciamento de Cursos - um pacote de soft-
ware de cddigo livre usando principios pedagdgicos, para ajudar educadores
na criagdo de comunidades de aprendizado on-line. A palavra Moodle vem do
acroéstico “Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment”, tradu-
zindo significa objeto orientado para aprendizagem em ambiente dindmico (vir-
tual). O verbo to moodle traduz a acdo de navegar sem pretensoes, adequando
a elaboragdo de outras tarefas simultaneamente.

A grande vantagem Moodle € o fato de permitir aos professores/tutores e aos alunos, de
forma bastante simples e pratica ensinar ou estudar um curso online, devido ao fato de possuir um
conjunto de ferramentas que podem ser selecionadas pelo professor ou administrador do sistema
de acordo com seus objetivos pedagdgicos e necessidades de seu puiblico-alvo e assim modelar
um curso ou disciplina utilizando recursos como féruns, didrios, chats, licoes, questionarios,
textos, wiki, tarefas, glossarios e videos além de inserir e remover blocos, com informagdes

sobre participantes, ultimas noticias, calendarios, entre outros.
2.2.1.2  Outros SGC

Existem diversos SGC disponiveis atualmente, todos possuem semelhangas entre as
plataformas, mas apresentam cada um suas especifidades. Dois dos mais relevantes no mercado
sdo: o TelEduc e o Blackboard.
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O TelEduc é um ambiente para criacdo, participacdo e administracdo de cursos na Web
desenvolvido pela Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Foi concebido tendo como
alvo o processo deformagao dos professores para informética educativa, baseado na metodologia
de formacao contextualizada, desenvolvida por pesquisadores no Nucleo de Informética Apli-
cada a Educagdo da Unicamp (NIED) em parceria com o Instituto de computacao (IC) (TELE-
DUC, 2015).

E um software livre de SGC inteiramente nacional e gratuito de facil instalagdo, desen-
volvido de forma participativa, todas as ferramentas foram planejadas e desenvolvidas conforme
necessidades relatadas por seus usudrios e pessoas nao especialistas em computacio. A flexi-
bilidade deve-se a um conjunto enxuto de funcionalidades. Com isso, essas caracteristicas que
o diferenciam de outros ambientes para educagao a distancia disponivel no mercado (RAMOS,
2006).

O Blackboard é um SGC baseado na Internet, tem como objetivo facilitar a criacao
e gestdo de cursos online proporcionando recursos multidirecionais para a construcao da ex-
periéncia educativa. Entre as 20 melhores instituicoes de ensino do mundo, 90% destas utili-
zam o Blackboard. Foi Criado em 1997, é considerado lider em plataformas educacionais para o
aprendizado a distancia e apoio ao ensino presencial devido a sua facilidade de uso, flexibilidade
pedagdgica, amplitude de fungdes e caracteristicas intuitivas, propiciando maior autonomia no
desenvolvimento, gerenciamento e oferecimento de contetidos on-line (BLACKBOARD, 2015)..

A plataforma Blackboard € um programa pago, considerado também um sistema de
gestdo académica, que além dos recursos didaticos, oferece ferramentas administrativas para
o gerenciamento de cursos,como a visualizacdo e o controle de todas as informacdes referen-
tes a um curso - matricula, notas, frequéncia dos alunos, etc; e também permite a integracao
de diferentes setores de uma institui¢do de ensino, como dreas administrativas, financeiras e
académicas, sob um s6 sistema (BLACKBOARD, 2015).

2.3 SISTEMAS DE APOIO A DECISAO

Os Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) sdo sistemas que ndao produzem apenas informa-
¢oes utilizadas para monitorar e controlar a organizacao, como nos Sistemas de Informacdes
Gerenciais (SIG), mas que através de informacdes e modelos especializados sao utilizados para
apoiar o processo de tomada de decisdo em niveis estratégicos.

Um SIG € definido como um “processo de transformagao de dados em informagdes que
sao utilizadas na estrutura decisoria da empresa, proporcionando, ainda, a sustentagdo adminis-
trativa para otimizar os resultados esperados” (OLIVEIRA, 2005, p. 273). Os SIG sa2o os mais
antigos aplicativos de apoio a tomada de decisdo, eles coletam, validam, executam operagdes,
transformam, armazenam e apresentam todas essas informacdes através da geracao de relatorios.
Tais relatdrios sao apresentados da melhor maneira possivel e com o nivel de detalhe do contetido

adequado ao usudrio, tanto na forma textual, em planilhas ou visual através de graficos.
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Portanto um SIG estd condicionado no auxilio para responder a questdes como:
e Qual o niimero médio de vendas nos ultimos 3 meses?
e Quais os produtos mais rentaveis da empresa?

Os SAD sao “sistemas que tratam de assuntos especificos, estatisticas, projecoes e
comparacdes de dados referentes ao desempenho da empresa, estabelecendo parametros para
novas acoes dentro do negécio da empresa” (POLLONI, 2001, p. 32). Portanto, um SAD foca
em partes especificas de um problema e que se alteram com rapidez, fornecendo respostas inte-
rativas para questOes nao rotineiras, utilizando ferramentas de andlise e modelagem sofisticada
através de simulacdes, regressao e modelos interativos .

Tais sistemas captam informacoes de diversas bases de dados, como mostrado na Figura
2, onde nota-se a abrangéncia dos dados que sao utilizados para a criagao de elementos confidveis

para a auxilar na tomada de decisao.

Dados
Operacionais

Pedidos,
dados Programa
SAD Dados
Respostas Gerenciais

B —— T

Usuario

Dados

Felatorios Externos

Figura 2 - Sistema de Apoio a Decisao
Fonte: Marques e Carvalho (2013)

Um SAD “é qualquer sistema que fornec¢a informacoes qualificadas (sintetizadas e es-
tatisticas) baseadas em um ou mais sistemas de informacao integrados” (POLLONI, 2001, p. 54),
por este motivo, estes sistemas possuem mais poder analitico do que outros sistemas, pois sao
construidos com uma variedade de modelos para favorecer a analise de dados, ou por muitas
vezes condensam grandes quantidades de dados, dentro de um formulario, onde podem ser ana-
lisados pelos tomadores de decisao.

Dessa maneira, um SAD também fornece relatorios, mas permite que o usudrio além de
perguntas rotineiras, elabore novas perguntas ao sistema, intervindo diretamente como os dados

serdo apresentados. Algumas questdes que um SAD ajuda a responder para uma empresa:
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e Se subissemos os precos em 10% em quanto aumentaria o lucro?

e Quanto custaria a mais fabricar nosso produto se o custo relativo a saldrios dos fun-

cionarios subisse 15%?

e Devemos vender diretamente ao mercado varejista, continuar a vender através dos distri-

buidores, ou ambos?

Uma vez que o objetivo € dar suporte as decisdes a serem tomadas, o0 SAD deve simu-
lar situacOes, analisar alternativas e propor solucdes adaptadas ao estilo cognitivo do usuério,
tornando possivel o alinhamento de estratégias. O processo de tomada de decisdo se torna mais

confidvel e acontece através da interacao constante do usudrio com o SAD.
2.3.1 Sistemas de Apoio a Decisdao em Educacao a Distancia

Segundo Lopes (2003), um dos grandes desafios da EAD € a dificuldade de se reali-
zar a avaliagdo e o acompanhamento do aprendizado do aluno que é ocasionada por diversos
motivos, sendo um deles, a falta de contato presencial entre professores e alunos. Em seu traba-
lho, é apresentada uma proposta de acompanhamento do aprendizado capturando e analisando
informacgdes do aluno armazenadas nos AVA.

Santos (1999 apud Lopes, 2003) enumera algumas atitudes e comportamentos de alu-
nos em cursos a distancia via internet, que podem ser identificados, para estudar a atividade e

desempenho do aluno com o ambiente:

e Que caminhos foram percorridos sobre os conteudos disponibilizados pelo professor?

Qual o grau de utilizacdo e pesquisa de fontes suplementares fornecidos pelo professor?

Quais foram as contribui¢des e em que grau, na realizacdo de tarefas cooperativas?

Com que frequéncia os alunos contataram o professor por e-mail?

Os alunos entram em contato com o professor somente no periodo proximo as avaliacdes?

Quais foram suas assiduidades e graus de participacao em bate-papos, videoconferéncia,

lista e foruns de discussio?

Os trabalhos desenvolvidos pelos aprendizes mostraram boa utilizagao dos recursos edu-

cacionais disponiveis no curso?’

Segundo Nunes (2007) avaliar e acompanhar o aprendizado de um aluno em um curso
a distancia nao sdo tarefas triviais, pois envolvem, além de teorias pedagdgicas, questdes tec-
noldgicas, como autenticacao e rastreamento do aluno na ferramenta e apoio a tomada de de-

cisdo, mediante situagdes problematicas na dinamica de ensino-aprendizagem.
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A potencialidade de uma ferramenta de apoio a decisao voltada a EAD, estd na possibi-
lidade do acompanhamento das disciplinas e turmas através de informagdes relevantes ao coor-
denador de curso, que analisando essas informacoes, serd capaz de detectar provaveis situagoes
em que a tomada de decisdo, como intervencgdes pessoais com turmas, professores ou alunos,
se faca necessdria para fins de adequagdo, no que diz respeito ao cumprimento dos objetivos
propostos.

Neste caso, considerando somente as interagdes do aluno com o ambiente de ensino,
informacdes sobre o comportamento do estudante em relagdo ao curso, o interesse, a participacao

e o desempenho podem agora serem analisados pela 6tica computacional.
2.4 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD), do ingl€s, Knowledge
Discovery in Databases (KDD), € o processo no qual busca-se obter informacoes tteis em bases
de dados, que sdo de dificil deteccao por métodos tradicionais de anélise, pois estes tratam apenas
as informacodes explicitas. O Quadro 2 mostra as diferentes areas do conhecimentos que fazem

parte do processo de DCBD.

Principais areas de conhecimento do DCBD

Aprendizado de Mdaquina | Utilizagdo de estratégias de aprendizado de maquina e modelos
cognitivos para aquisi¢cao automética de conhecimento

Bases de Dados Utilizagao de técnicas e pesquisas com o objeto de melhorar e apri-
morar a exploragdo das caracteristicas dos dados.

Estatistica e Matemdtica | Utilizacao de modelos matematicos ou estatisticos para criacao e
identificacdo de padrdes e regras entre os dados

Sistemas Especialistas Programas de computadores de inteligéncia artificial, ou seja,
solugdes criadas em linguagem de méaquina para resolver proble-
mas do mundo real.

Visualizag¢do de Dados Descoberta da informagao, ou seja, andlise do resultado final que
pode ser demonstrado em forma de gréficos, figuras e icones.

Quadro 2 — Areas de conhecimento encontradas em DCBD e sua utilizacio
Fonte: (LEMOS, 2003)

Fayyad et al. (1996) define a DCBD como um processo nao trivial de identificagdo
de padroes em dados. Estes padroes devem ser validos, novos, potencialmente tteis e compre-
ensiveis. Sendo assim, nao trivial significa que deve-se utilizar uma técnica de busca ou de in-
feréncia para a descoberta de informagdes; novos, potencialmente uteis e compreensiveis, mostra
a necessidade que estas informagdes sejam inéditas e que possam ser relevantes para o usudrio
ou sistema e devem ser apresentadas de maneira clara e legivel.

Essas etapas sdo iterativas, pois o resultado de cada uma é dependente dos resultados
das que a precedem. E interativo, pois os profissionais envolvidos no processo de DCBD podem

tomar decisoes e intervir, controlando fluxo das atividades. O processo de DCBD compreende
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todo o ciclo que o dado extraido percorre até se tornar conhecimento ou informagao, a Figura 3

ilustra esse processo.
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Figura 3 — Etapas do processo de DCBD
Fonte: Fayyad et al. (1996)

2.4.1 Selecao

A fase de selecdo de dados € a primeira fase do processo, possui grande complexidade
e participagdo na qualidade do resultado final, uma vez que nesta fase € escolhido o conjunto
de dados que contém todas as possiveis varidveis, caracteristicas ou atributos, e os registros
que fardo parte da andlise, estes podem vir de uma série de fontes diferentes (data warehouses,

planilhas, sistemas legados) e possuir os mais diversos formatos.
2.4.2 Pré-processamento

O Pré-processamento dos dados € uma parte crucial no processo de DCBD, pois a qua-
lidade dos dados vai determinar a eficiéncia dos algoritmos de minera¢do. Aqui sdo realizadas
tarefas que eliminam dados redundantes e inconsistentes, recuperam dados incompletos e ava-
liam possiveis dados discrepantes ao conjunto, estes devem ser analisados por um especialista
do dominio, pois em grande parte dos casos apenas alguém que realmente entende do assunto é
capaz de dizer se um dado inconsistente € um valor atipico a série ou um erro de digitacao.

Nesta fase também sdo utilizados métodos de reducdo ou transformagdo para diminuir
o numero de varidveis envolvidas no processo, visando com isto melhorar o desempenho do
algoritmo de andlise.

A identificacdo de dados inapropriados dentro do conjunto selecionado € problematica,
e isto dificulta a automatizagao desta fase. Definir um dado como “ruim” dentro do conjunto

depende da estrutura do mesmo e também de que aplicacao € dada a ele (DUNKEL et al., 1997).



Capitulo 2. Referencial Teorico 26

2.4.3 Transformacgao dos Dados

A Transformacao do Dados € a fase do DCBD que antecede a fase de Mineracao de
Dados. Depois de selecionados, limpos e pré-processados, os dados necessitam ser armazenados
e formatados adequadamente para que os algoritmos possam ser aplicados.

Nesta etapa também € possivel obter dados faltantes através da transformagao ou com-
binagdo de outros, sdo os chamados “dados derivados”. Um exemplo de um dado que pode ser
calculado a partir de outro € a idade de um individuo, que pode ser encontrada a partir de sua

data de nascimento.
2.4.4 Mineragao de Dados

A etapa de Mineracao de Dados, do ingles Data Mining, recebe o maior destaque e
énfase dentro deste processo.

Segundo Berry e Linoff (1997), MD € a exploracao e andlise, de forma automadtica
ou semi-automatica, de grandes bases de dados com objetivo de descobrir padrdes e regras. O
objetivo do processo de mineracao € fornecer as corporacdes informacdes melhores estratégias
nas mais diversas dreas que sejam de seu interesse.

Tan, Steinbach e Kumar (2009) explicam que a MD € uma etapa da DCBD, com o
intuito de descobrir padrdes uteis e recentes que poderiam, de outra forma, permanecer igno-
rados. Combinando métodos tradicionais de andlise de dados com algoritmos sofisticados, as
informacdes descobertas permitem analisar novos tipos de dados e também tipos antigos de
novas maneiras.

Dessa maneira, as técnicas e ferramentas utilizadas na etapa de mineragao de dados,
sao as que causam a difusao de um conceito errado sobre mineracdo de dados, que definem
essas técnicas como sistemas que podem automaticamente minerar todos os conceitos valiosos
que estao escondidos dentro de um grande banco de dados sem a intervencao ou direcionamento
humano.

Portanto Mineracao de Dados € um processo altamente cooperativo entre homens e
maquinas, que visa a exploracdo de grandes repositorios de dados, com o objetivo de extrair co-
nhecimento através de diversas técnicas confidveis e validas pela sua expressividade estatistica.

Este passo € descrito mais detalhadamente na secdo 2.5.
2.4.5 Interpretacdo e Avaliacdo

A ultima a etapa do processo de DCBD € a de Interpretacao e Avaliagao dos resultados.
Esta etapa consiste em avaliar o conhecimento extraido das bases de dados, identificar padrdes
e interpreté-los e o resultado deve ser compreensivel para os tomadores de decisdo, os quais sao
responsaveis por validar o conhecimento adquirido. Dessa forma, observa-se a importancia do

trabalho em conjunto dos profissionais envolvidos no DCBD e o especialista no dominio, a fim
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de que os resultados do processo de descoberta de conhecimento sejam cada vez mais relevantes

e alcancem a confiabilidade desejada.
2.5 MINERACAO DE DADOS

A mineracgdo de dados € a principal etapa do DCBD, consiste na aplicacao de algoritmos
capazes de lidar com escalabilidade e alta dimensionalidade em grandes bases de dados, com
a finalidade extrair padrdes de comportamento delas. Segundo Fayyad et al. (1996), o processo
de mineracdo possui dois objetivos principais: predi¢do, onde a ideia € prever o comportamento
futuro de algumas varidveis da base de dados estudada, e descri¢ao, onde o objetivo € identificar
padrdes que representam a distribui¢ao dos itens de tal forma que esses padroes sejam passiveis

de interpretacao.
2.5.1 Tarefas da Mineragao de Dados

De acordo com o que se pretende, podem ser realizadas varias tarefas de mineracao de
dados. Entende-se como tarefa, a especificacdo da inten¢do do que se busca nos dados, que tipo
de padrdes ou regularidades se busca encontrar. De modo geral, podem-se agrupar as tarefas de
Data Mining quanto ao objetivo pretendido em 3 grandes grupos: Tarefas Descritivas, Tarefas

de Amostragem e Tarefas de Progndstico.
2.5.1.1 Tarefas Descritivas

Busca encontrar associacoes e relacdes, caracterizando e descrevendo o modelo e tam-

bém encontrar informagdes que sejam relevantes de dificil visualizacao.

e (lassificacao: consiste em categorizar os dados em classes que possuam alguma similari-
dade em alguma caracteristica e apds a criacdo desse modelo aplicar a dados nao classifi-

cados a fim de categorizd-los também.

e Associacoes: Tem como objetivo identificar fatos que ocorrem em conjunto ou de forma

condicionada e que possuem relacionamentos entre seus itens.

e Agrupamento: semelhante a tarefa de classificacdo, mas as classes sdo definidas durante
a tarefa de acordo com os atributos ditos direcionadores da categorizacdo e os grupos sao

formados conforme similaridade entre esses atributos.

e Descricdo: consiste na descrig¢ao textual de um conjunto de particularidades, observadas
com frequéncia para um determinado evento. Utilizada geralmente para tragar perfis com-
portamentais como descrever os perfis dos clientes que tem comportamentos de compra

similares.
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e Deteccdo de Sequéncias: Tem por objetivo estabelecer estabelecer relacdes temporais en-
tre fatos. Um exemplo seria detectar que em 33% das compras de notebooks em até um

més os compradores voltam para comprar um mouse.

e Segmentagdo: € a subdivisao do conjunto de dados em conjunto menores de acordo com
alguma distin¢ao. Por exemplo, segmentar consumidores por regido e sexo antes de buscar
possiveis associagdes, assim seria possivel encontrar diferencas nos hdbitos de compras

nestas regioes entre homens e mulheres.
2.5.1.2 Tarefas de Amostragem

Esta tarefa tem como objetivo encontrar comportamentos que fogem demais a norma-

lidade da situagdo, garantindo assim a confiabilidade da amostragem e seus resultados.

e Deteccdo de Desvios: aqui devem ser detectados os dados ditos desarmdnicos que ndao
obedecem o comportamento geral do modelo de dados, eles podem ser tratados ou sim-

plesmente descartados antes de iniciar o processo de mineracgao.

o Anilise de Desvios: similar a deteccao de desvios, mas nesse caso, a medida de comparacao
que vai definir se um dado € desarmOnico em relacao ao modelo estudado ja € um padrao
estabelecido anteriormente. Por exemplo, analisar fraude de um cartdo de crédito, se em
um determinado més, a fatura aumenta muito em relagdo ao padrao de consumo do usudrio,

includindo localidade, valores e tipos de itens das compras realizadas.
2.5.1.3 Tarefas de Progndstico

Essa tarefa tem como objetivo estimar valores desconhecidos ou comportamentos fu-
turos ou inferir um determinado valor utilizando resultados ou informag¢des obtidas em analises

descritivas.

e Estimacdo: estimar valores desconhecidos com bases em valores conhecidos. Estimar o

saldrio e o nimero de filhos de um individuo utilizando a analisando seus gastos e sua
idade.

e Predicdo: predizer um valor futuro baseando se em valores ja conhecidos. Predizer o
saldrio de um individuo daqui a alguns anos, baseado em sua formacao escolar, seu em-

prego e ramo profissional atual,
2.5.2 Técnicas da Mineracao de dados

Harrison (1998) afirma que ndao hd uma técnica que resolva todos os problemas de
mineragdo de dados. Diferentes métodos servem para diferentes propdsitos, cada método oferece

suas vantagens e suas desvantagens. A familiaridade com as técnicas € necessaria para facilitar
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a escolha de uma delas de acordo com os problemas apresentados. Nesta secdo sao descritas

algumas técnicas de mineracdo de dados comumente usadas.
2.5.2.1 Descoberta de Regras de Associacao

A técnica de descoberta de regras de associacio estabelece uma correlacao estatistica
entre certos itens de dados em um conjunto de dados. Uma regra de associag@o tem a forma geral
X1 ...Xn=; Y [C,S], onde X1,..., Xn sdo itens que prevéem a ocorréncia de Y com um grau de
confiangca C e com um suporte minimo de S e “*”” denota um operador de conjun¢do (AND).

Um exemplo desta regra pode ser que 90% dos clientes que compram leite, também
compram pao; o percentual de 90% ¢ chamado a confianga da regra. O suporte da regra leite =,
pao é o niumero de ocorréncias deste conjunto de itens na mesma transagao.

A técnica de descoberta de regras de associagao € apropriada a tarefa de associacgao.
Como exemplos de algoritmos que implementam regras de associacdo tem-se: Apriori, Aprio-
riTid, AprioriHybrid, AIS, SETM e DHP.

2.5.2.2 Arvores de Decisio

Uma arvore de decisao € uma arvore onde cada né ndo terminal representa um teste
ou decisao sobre o item de dado considerado (GOEBEL; GRUENWALD, 1999). O objetivo
principal € separar as classes; tuplas de classes diferentes tendem a ser alocadas em subconjuntos
diferentes, cada um descrito por regra simples em um ou mais itens de dados. Essas regras podem
ser expressas como declaracdes 16gicas, em uma linguagem como SQL, de modo que possam
ser aplicadas diretamente a novas tuplas. Uma das vantagens principais das arvores de decisao é
o fato de que o modelo € bem explicavel, uma vez que tem a forma de regras explicitas Harrison
(1998).

A técnica de arvore de decisdo, em geral, é apropriada as seguintes tarefas: classificacao
e regressao. Alguns exemplos de algoritmos de drvore de decisdo sao: CART, CHAID, C5.0,
Quest, ID-3, SLIQ e SPRINT.

2.5.2.3 Raciocinio Baseado em Casos

Também conhecido como MBR (Memory-Based Reasoning — raciocinio baseado em
memoria), o raciocinio baseado em casos tem base no método do vizinho mais préximo. O
MBR procura os vizinhos mais proximos nos exemplos conhecidos e combina seus valores para
atribuir valores de classificacdo ou de previsao Harrison (1998). Portanto o MBR tenta solucio-
nar um dado problema fazendo uso direto de experiéncias e solugdes passadas. A distancia dos
vizinhos d4 uma medida da exatidao dos resultados.

Na aplicagdo do MBR, segundo Berry e Linoff (1997), existem quatro passos impor-
tantes: 1) escolher o conjunto de dados de treinamento; 2) determinar a fun¢ao de distancia; 3)

escolher o nimero de vizinhos mais proximos; e 4) determinar a fun¢do de combinacao.
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A técnica de raciocinio baseado em casos € apropriada as seguintes tarefas: classificacao
e segmentacao. Os seguintes algoritmos implementam a técnica de raciocinio baseado em casos:
BIRCH, CLARANS e CLIQUE.

2.5.2.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sao métodos generalizados de busca e otimizagdo que simu-
lam os processos naturais de evolu¢ao. Um algoritmo genético € um procedimento iterativo para
evoluir uma populagdo de organismos e € usado em mineragdo de dados para formular hipéteses
sobre dependéncias entre varidveis, na forma de algumformalismo interno (GOEBEL; GRU-
ENWALD, 1999).

Os algoritmos genéticos usam os operadores de seleciao, cruzamento € mutagao para
desenvolver sucessivas geracoes de solugdes. Com a evolugao do algoritmo, somente as solu¢des
com maior poder de previsao sobrevivem, até os organismos convergirem em uma solugao ideal
(HARRISON, 1998).

A técnica de algoritmos genéticos € apropriada as tarefas de classificacdo e segmentacao.
Exemplos de algoritmos genéticos: Algoritmo Genético Simples Genitor e CHC, Algoritmo de
Hillis , GA-Nuggets , GA-PVMINER.

2.5.2.5 Redes Neurais Artificiais

Uma das principais vantagens das redes neurais € sua variedade de aplicagdao, mas os
seus dados de entrada sdo dificeis de serem formados e os modelos produzidos por elas sdo
dificeis de entender (HARRISON, 1998).

As redes neurais sao uma classe especial de sistemas modelados seguindo ana-

logia com o funcionamento do cérebro humano e sdo formadas de neur6nios

artificiais conectados de maneira similar aos neurénios do cérebro humano.

Como no cérebro humano, a intensidade de interconexdes dos neurénios pode

alterar (ou ser alterada por algoritmo de aprendizagem) em resposta a um estimu-
lo ou uma saida obtida que permite a rede aprender (GOEBEL; GRUENWALD,

1999).

A técnica de redes neurais € apropriada as seguintes tarefas: classificacdo, estimativa
e segmentacdo. Exemplos de redes neurais: Perceptron, Rede MLP, Redes de Kohonen, Rede
Hopfield, Rede BAM, Redes ART, Rede IAC, Rede LVQ, Rede Counterpropagation, Rede RBF,
Rede PNN, Rede Time Delay, Neocognitron, Rede BSB

2.5.3 Mineragdo de Dados Educacionais

Dentro do contexto da Mineracao de Dados, encontra-se a drea de Mineracao de Dados
Educacionais (do inglés Educational Data Mining, EDM), que é uma drea recente de pesquisa
e com enorme potencial para melhorar a qualidade do ensino, influenciando diretamente no

processo de aprendizagem.
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Para Romero e Ventura (2013), os esfor¢os da EDM estao focados, principalmente, em

trés areas de pesquisa:

I- Desenvolver ferramentas e técnicas computacionais.

II- Definir quais perguntas se deve fazer aos dados, ou seja, como obter as respostas mine-

rando os dados educacionais.

III- Determinar quem sdo os interessados que poderiam se beneficiar de mecanismos de re-

latérios aprimorados, possiveis através das técnicas de EDM.

Ainda segundo Romero e Ventura (2013), EDM € a combinagdo de 3 principais 4reas
do conhecimento: Computacao, Educagao e Estatistica. A interse¢c@o dessas areas ainda fornece
trés subdreas: E-learning, Data Mining e Machine Learning e a Learning Analytcs que também

se relacionam diretamente com a EDM (Figura 4).

Ciénciada
Computagdo

Data Mining
e Machine
learning

Educagdo Learning
Analytcs

Figura 4 — Principais areas relacionadas com a EDM
Fonte: Romero e Ventura (2013)

e-learning

O surgimento da Mineracao de Dados Educacionais acompanhou a grande ampliacao
da disponibilidade de dados sobre as atividades associadas com a Educacao, principalmente
aquelas mediadas por AVA. Assim a EDM trata do desenvolvimento de métodos e técnicas para
explorar dados originados em ambientes educacionais, como predi¢do, agrupamento, minera¢ao
de relacdes, descoberta com modelos e tratamento de dados para apoio a decisdo, com o propdsito
de contribuir para o entendimento de como é o processo de aprendizagem nesses ambientes
(RIGO et al., 2014).

Portanto a EDM estd orientada ao uso de técnicas de mineracao de dados em ambien-
tes educacionais, tendo em vista a quantidade de dados gerados nas instituicoes de ensino e por
sistemas. Conhecer e saber como utilizar técnicas de mineracdo de dados, leva a melhor com-

preensao das relacoes existentes e potencialmente uteis dentro das bases dos AVA por exemplo.
2.6  TRABALHOS CORRELATOS

Na literatura técnica h4 trabalhos que utilizaram a DCBD e a Mineracdo de Dados afim

de identificar padrdes de desempenho no ambito educacional. A seguir, sao apresentados alguns
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trabalhos que fazem uso de métodos de mineracao de dados e técnicas de classificacdo, assim

como outros que se correlacionam com o tema, tendo em vista suas caracteristicas em comum.

e Detoni, Araujo e Cechinel (2014) buscaram identificar através da EDM prever com an-
tecedéncia risco de reprovagao de um estudande, utilizando a contagem de interacdes do
ambiente virtual Moodle da Universidade Federal de Pelotas. Na etapa de coleta, foram
extraidos os identificadores dos usudrios envolvidos no processo, professores, tutores e
alunos, e a data e horéario das interacoes, utilizando somente o nimero de interagoes dos
usudrios com o sistema. Os alunos foram rotulados como aprovado e reprovado e foram
gerados atributos derivados do nimero de interacdes: interagdes por semana, media de
interacOes por semana, nimero de semanas sem interacdo e a razao de interacdes com
professores e tutores e o fator de empenho, que € a razdo entre as interacdes do alunos e a

média de interagdes da turma.

A pesquisa, portanto, nao englobou o meio utilizado (férum, atividade, chat, etc.) mas
sim a interacao de modo geral com a plataforma, ndo abordando dessa maneira o recurso
utilizado. Os modelos apresentados para prever a situacdo do aluno foram focados em 3
diferentes casos: utilizando o nimero absoluto de interagdes por estudante, adicionando os
atributos derivados e balanceando o conjunto de exemplos com atributos derivados. Para
avaliar foi utilizado a ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis(WEKA)
, € os algoritmos Rede Bayesiana, Rede Neural (Perceptron de Multiplas Camadas), J48 e
Floresta Aleatdria como classificadores. Os resultados mostraram que o modelo utilizando
somente o nimero de interacdes, durante a primeira semana, sdo proximas a zero, depois

da quinta semana, novos dados acrescentam muito pouco.

O classificador Redes Bayesianas obteve o melhor resultado. J4 utilizando atributos deriva-
dos, estes apresentaram um comportamento bastante semelhante ao anterior, € novamente
o classificador Redes Bayesianas foi o mais adequado. J4 utilizando o balanceamento e os
atributos derivados, houve um considerdvel aumento da predi¢cdo com acurdcia média de
80 % ao longo das sete semanas. A comparagao apresentada, mostra que em geral, Redes

Bayesianas foram o melhor classificador para o modelo de predi¢ao proposto.

e Junior, Noronha e Kaestener (2014) questionaram a existéncia de alguma correlagdo entre
o empréstimo de livros em biblioteca com o abandono do curso, e utilizam o conceito da
mineracdo de dados educacionais e séries temporais para responder tal questionamento.
A técnica de Mineragdo de dados, utilizada nessa pesquisa foi a classificagcdo, e os clas-
sificadores investigados nesta pesquisa foram: drvore de decisdo, vizinho mais préximo,
redes bayesianas, redes neurais € mdquina de vetores de suporte. Na extracao foi utilizada
uma série temporal, com informagdes do vinculo do aluno com o curso. Nos experimen-
tos realizados nesta pesquisa foram utilizados os seguintes algoritmos de classificagdo:
J48 (arvore de decisdo), Naive Bayes (redes bayesianas), SVM, usando a implementagao

SMO - Sequential Minimal Optimization, Multilayer Perceptron (redes neurais) e IBk (vi-



Capitulo 2. Referencial Teorico 33

zinho mais préximo). As bases utilizadas na pesquisa foram a do sistema académico da
UTFPR (Universidade Tecnologia Federal do Parand) e do sistema integrado de bibliote-
cas Pergamun, ja a série temporal foi criada com informagdes dos alunos ao final de cada
ano e semestre como, idade ,curso, coeficiente, notas relativas ao Enem, situagcao do aluno
e do Pergamun a quantidade de empréstimos na Biblioteca. A ferramenta de mineracao
foi o Weka e houve dois tipos de experimentos, utilizando o atributo de coeficiente, e o
segundo ndo. O primeiro experimento, o Atributo coeficiente foi discretizado, para que
pudesse ser minerado, o resultado do J48. verifica-se que o atributo coeficiente, é mais
significativo que o nimero de empréstimos, desta forma nao foi possivel estabelecer uma
correlacdo da evasdo com o nimero de empréstimo de livros. O segundo experimento, nao
utiliza o atributo do coeficiente, assim foi encontrada a correlagdo que 80,6 % dos alunos
com mais de 18 anos que emprestaram livros na biblioteca, nao desistiram do curso, re-
presentando 70 % da amostra. Isto é um indicio que o empréstimo e livros pode estar
relacionado com a permanéncia do aluno no curso. Ambos os experimentos permitiram
que se descobrisse uma informacao ndo investigada: 92,6% dos alunos com idade entre

17 e 18 anos desistiram do curso.

e Conti (2011) explorou técnicas de mineracao de dados para andlise dos prazos de entregas
de atividades no AVA Moodle do Instituo de Farroupilha — Campus de Sao Vicente do sul.
Para o estudo, foram considerados os periodos que as atividades permaneceram abertas,
o curso proveniente da tarefa e o periodo que a postagem foi realizada. O processo foi ba-
seado nas etapas do DCBD utilizando a ferramenta de mineracao Weka. Como resultado,
observou-se a incidéncia de postagens proximas ao termino do prazo de postagem, quando
esse era superior a 15 dias na graduagao e nos cursos de pds-graduacao identificou-se que
os tempos para envio de tarefas sdo maiores que os oferecidos na graduagdo e a maioria
das postagens € realizada no final do prazo, desta maneira, € proposto a diminui¢do dos
prazos das atividades afim de melhorar o acompanhamento por parte de professores e tu-
tores dos seus alunos. O trabalho também propode a integragdo do DCBD automaticamente
no ambiente virtual Moodle, tendo como base os algortimo que apresentaram resultados

satisfatorios, sendo eles 0 EM e J.48 através de agrupamento e classificacao.

e Santos, Camargo e Camargo (2012) apresentaram um estudo de caso sobre a utilizacao
de técnicas de avaliacOes formativas a partir de um Ambiente Virtual de Aprendizagem.
Resultados preliminares mostraram que a abordagem sugerida constitui-se em uma alter-
nativa vidvel para um correto diagndstico da evolucao dos alunos e identificacao dos alu-
nos com maior nivel de dificuldade na disciplina. A partir de dados coletados do ambiente
foram criados modelos preditivos que permitem a identificacdo da tendéncia a reprovacao

com acurdacia superior a 72%.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os métodos e as ferramentas utilizadas para alcancar os objetivos
propostos neste trabalho. A metodologia aplicada para a andlise dos dados da base do AVA;
apresentado na secdo 3.2; é baseado nas etapas do processo de Descoberta de Conhecimento
em Base de Dados propostas por Fayyad et al. (1996), descritos na se¢do 2.4, e os resultados da
aplicacao desta metodologia serdo expostos no capitulo 4.

As ferramentas utilizadas, apresentadas na sec¢ao 3.3, foram o Weka, que é uma fer-
ramenta de mineracdo de dados de codigo aberto; o PostgreSQL, que é um sistema gerencia-
dor de banco de dados objeto-relacional, também de cddigo aberto; e o programa de planilhas

eletrOnicas Microsoft Excel.
3.1 APLICACAO DO PROCESSO DE DCBD

A partir da base de dados selecionada para o Estudo de Caso, foram seguidas todas as
etapas do processo de DCBD, conforme a exposto na secao 2.4.

Ocorreram momentos onde foi necessdrio o retorno a etapas anteriores, devido ao fato
da DCBD ser um processo interativo e iterativo. Sua interatividade, permitiu intervir e controlar
o curso das atividades. J4 sua iteratividade, caracterizada por uma sequéncia finita de operacdes
onde o resultado de cada uma das etapas foi dependente dos resultados das que a precederam,
permitiu a possibilidade de repeti¢des integrais ou parciais das etapas ou do processo como um
todo.

3.1.1 Selecdo

A fase de selecdo tem grande impacto na qualidade do resultado final do processo de
DCBD. Conforme o procedimento descrito na se¢ao 2.4.1, para a sele¢do do conjunto de dados
inicial, optou-se por estudar a fonte de dados, buscando compreender os relacionamentos entre
as tabelas; a estrutura dos logs disponiveis no AVA; como e quais dados estavam armazenados.
Isso permitiu a compreensao do problema e dos dados disponiveis.

Para realizar a andlise dos cursos, disciplinas e alunos a serem selecionados para o es-
tudo, foram realizadas varias pesquisas no banco de dados, utilizando-se a ferramenta PgAdmin

III, a fim de responder algumas questdes inicias:
e Quais cursos ofertados e disciplinas possuiam o maior niimero de alunos?
e Quais cursos e disciplinas possuiam o maior nimero de informagdes na tabela ava_log?
e Quais disciplinas possuiam o maior nimero de alunos em comum entre si?

e Quais disciplinas possuiam dados referentes ao desempenho dos alunos?
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Identificadas tais informacoes, foram selecionados os conjuntos mais relevantes ao
estudo. Apds, foram encontradas as interacdes dos alunos selecionados com o sistema. Essas
interacdes foram classificadas por tipo de interagao e médulo do sistema no qual foi realizada.
Ao final desse processo foi gerada uma unica base de dados, que continha os registros e todos
os atributos que fizeram parte da andlise. A proxima etapa deste processo, foi a aplicacdo do

pré-processamento nesta base de dados.
3.1.2  Pré-Processamento

Nesta etapa realizou-se a anélise do conjunto de dados selecionado, afim de garantir a
eficiéncia do processo de mineracao. O trabalho proposto na se¢do 2.4.2, primeiramente buscou
encontrar os atributos desnecessdrios que anteriormente foram selecionados.

Ap6s aremocao destes atributos, efetuou-se uma verificagao sobre a integridade do con-
junto alvo, procurando encontrar possiveis atributos ou registros com informag¢des incompletas
ou redundantes, por exemplo: foram pesquisadas instancias com dados faltantes em alguma das
disciplinas selecionadas; disciplinas que nao tinham o nimero suficiente de alunos etc. Apos
terminada o processo de limpeza, alcangou-se a reducao da dimensao da base de dados.

Foi realizada também a padronizagdo dos atributos e outras adequagdes necessarias nos
registros que levaram a melhorar a qualidade do conjunto de dados, melhorando assim a acuracia
e eficiéncia dos processos de mineracao subsequente.

Nesta etapa, para realizar a selecdo de atributos, foi utilizado o algoritmo Ranker em
conjunto com dois avaliadores de atributos, InfoGainAttributeEval e GainRatioAttributeEval,
que avaliam o valor de cada atributo da base de dados para classificacdo. Ao fim da avaliacdo de

atributos por um dos avaliadores, o algoritmo Ranker lista os atributos por ordem de valor.
3.1.3 Transformacgao

Na etapa de Transformacao foram executadas atividades expostas na se¢ao 2.4.3, que
englobaram acdes que buscaram adequar os dados para melhor interpretagdo pelos algoritmos
de mineracao de dados.

Esta etapa é necessdria pois dados selecionados e pré-processados poderiam ainda apre-
sentar formato inapropriado para um determinado algoritmo, como por exemplo, determinados
algoritmos trabalham somente com valores numéricos e outros somente valores categéricos.

Por fim, foi realizada a criacdo de atributos derivados utilizando ou combinando atri-
butos existentes, afim de gerar um conjunto de novos atributos que facilitaram a interpretagcdo

na etapa seguinte.
3.1.4 Mineragao de Dados

Nesta etapa buscou-se escolher o método de mineracdo para se atingir os objetivos

propostos. Com base nas tarefas descritas na se¢ao 2.5.1, avaliou-se a aplicabilidade de cada
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uma, conforme os objetivos e a solucdo que era desejada ser encontrada.

Optou-se pela aplicacdo da tarefa de classificacao, que através de exemplos formados
por um conjunto de atributos previsores € um atributo meta, que sao pertencentes a classes co-
nhecidas, busca-se encontrar correlacdes entre esses atributos. Desta forma utiliza-se as relagdes
descobertas a partir dos exemplos para prever a classificacao dos atributos metas que sao des-
conhecidos. Na abordagem desse trabalho, os alunos foram classificados conforme seu desem-
penho académico.

Foi utilizada a ferramenta Weka, descrita na secao 3.3.3. Aqui, foram aplicadas diversas
técnicas de mineracao com a ferramenta Explorer, e apds foram geradas comparagdes entre as
técnicas utilizadas e seus resultados, com a ferramenta Experimenter, ambas presentes no Weka.

Por fim, os resultados obtidos nesse processo, foram as respostas encontradas aos ob-
jetivos anteriormente propostos. Como o processo € interativo, foram feitas diversas tentativas
para correcao, até que a andlise estivesse adequada.

Nesta etapa, para execucao da tarefa de classificacao, foi utilizado o algoritmo J48. Para
avaliar o desempenho da classificagdo com o J48, foram utilizados os algoritmos MultilayerPer-

ceptron, NaiveBayes, ZeroR e OneR. Estes algoritmos sdo apresentados na secao 3.3.3.1.
3.1.5 [Interpretacdo e Avaliacao

Ap6s o término da etapa de MD, os resultados, as regras e as informacdes encontradas
foram avaliadas conforme exposto na secdo 2.4.5, afim da correta interpretacdo e para entao
apresentar uma leitura do conhecimento descoberto.

Nesta etapa também avaliou-se o processo como um todo, o que por muitas vezes im-
plicou na reexecucdo de qualquer uma das fases anteriores caso o resultado obtido nao fosse
satisfatdrio ou as informagdes descobertas ndo tivessem apresentado consisténcia.

Os resultados da aplicacdo dos algoritmos sdo apresentados em formato texto pela fer-
ramenta WEKA. Neste trabalho sdo utilizados para comparagao os valores Kappa Statistic (Es-
tatistica Kappa), TP Rate - True Prediction Rate e FP Rate - False Prediction Rate.

O TP Rate representa a taxa de predi¢ao verdadeira, ou seja, a taxa de acerto do algo-
ritmo para uma determinada classe, jad o FP Rate representa a taxa de predicao falsa, ou taxa de
erro.

Segundo o site da FMUP (2015), a Estatistica Kappa é uma medida de concordancia
usada em escalas nominais que nos fornece uma ideia do quanto as observagdes se afastam
daquelas esperadas, fruto do acaso, indicando-nos assim o quao legitimas as interpretagdes sao.

No quadro 3 sdo apresentados os valores de concordancia conforme o valor da Es-

tatistica Kappa. Essa tabela pode ser usada para basear a interpretacdao dos resultados.



Capitulo 3. Metodologia 37
Valor de kappa | Concordancia
0 Pobre
0-0,20 Ligeira
0,21 — 0,40 Consideravel
0,41 - 0,60 Moderada
0,61 -0,80 Substancial
0,81 -1 Excelente

Quadro 3 — Tabela de concordancia dos valores do Kappa Statistic
Fonte: FMUP (2015)

3.2 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento deste trabalho verificou-se a necessidade de duas classes de
ferramentas: uma com a capacidade de tratamento, manipulacio e extra¢do e informagdes em
bancos de dados, o PostgreSQL, descrito na secdo 3.2.1; e outra para a aplicacdao de técnicas
de mineracdo de dados, de forma parametrizada, o Weka, apresentado na se¢ao 3.2.2, que pos-
sui uma série de algoritmos para as tarefas de mineracdo e tem a capacidade de expressar os

resultados obtidos e permite a interpretacdo dos mesmos.
3.2.1 PostgreSQL

O PostgreSQL € um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) objeto-
relacional de c6digo aberto, tem mais de 15 anos de desenvolvimento, extremamente robusto,
confidvel e flexivel. Roda em todos os grandes sistemas operacionais. E considerado objeto re-
lacional por possuir algumas caracteristicas da orientacdo a objetos, como herancga e tipos per-
sonalizados (POSTGRESQL, 2015).

Suas principais caracteristicas sdo: o tamanho ilimitado, possibilidade de criacio de
tabelas com capacidade de até 32 TB, tuplas com capacidade de até 1.6 TB e atributos com
limite de 1GB de capacidade de armazenamento. ndo possui restricdo quanto a quantidade de
tuplas que podem ser armazenadas em uma tabela e podendo ser criadas em um Unica tabela até
1600 colunas (dependendo do tipo de dado armazenado).

Possui também o pgAdmin, software que disponibiliza uma interface grafica para a
administragdo do PostgreSQL com diversos recursos.

Optou-se por manter esta ferramenta para a manipulagado e extracdo de informagdes da
bases de dados desse trabalho, pois além de ser um software livre ¢ um dos melhores e mais
bem documentados SGBD disponiveis, o banco de dados do AVA utilizado nesse trabalho era

proveniente de um ambiente PostgreSQL.
3.2.1.1 Arquivo dump

Os arquivos em formato dump sao comumente gerados pelas ferramentas de backup

dos SGDB, nesses arquivos sao armazenados toda a estrutura de tabelas, usudrios existentes no
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banco de dados, assim como todos os dados gravados no banco de dados. A recuperacdo ou
restauracao de um banco de dados pode ser feita a partir de um arquivo dump desse banco.
Para a utilizacdo nesse trabalho, foi restaurado o arquivo dump disponibilizado pelo

NUTEAD do banco de dados do AVA, para criagdo da base e restauracao dos dados.
3.2.2 EXCEL

O programa Excel é um programa escrito e produzido pela empresa Microsoft baseado
em planilhas eletronicas. O sistema € utilizado para célculos, estatisticas, gréificos, relatdrios,
formuldrios e entre outros requisitos das rotinas empresariais, economicas, administrativas e
domésticas.

Apo6s a base de dados alvo ter sido selecionada, os dados foram exportadas para o
formato .CSV (Comma Separated Values - Valores Separados por Virgulas). Nesta planilha
eletronica, tais dados foram manipulados nas etapas inicias do processo de DCBD, afim de me-
lhor visualizacao e controle do processo e também pela facilidade e rapidez de se trabalhar com
planilhas eletronicas.

Nesta ferramenta, foi instalado também um complemento, chamado Excel 2007 & 2010
addin (Disponivel em http://blog.tomaskafka.com/node/625) que auxilia na transformacgao de
arquivos .CSV, em arquivos .ARFF (Attribute-Relation File Format) o qual € utilizado pela Weka
para aplicar a minera¢do de dados.

3.2.3 Weka

Existem disponiveis no mercado vérios sistemas proprietarios e nao proprietarios ca-
pazes de executar técnicas de mineragdo de dados. Para este trabalho optou-se pela ferramenta
Weka, que € um software gratuito, usa a licenca GNU (GNU/GPL). Foi desenvolvida pela univer-
sidade de Waikato na Nova Zelandia. Estd implementado na linguagem Java e contém uma GUI
(Graphical User Interface, em portugués Interface Grafica do Usudrio) que permite interagir
com arquivos de dados e produzir resultados visuais (WEKA, 2015).

Esta ferramenta possui diversos métodos de classificacdo, associacao e clusterizagao,
além de ser uma ferramenta customizavel e expansivel, pois permite a remoc¢ao ou inclusao
de novos métodos de forma bastante simples. Suporta apenas a manipulacdo de arquivos do
tipo ARFF, baseado em ASCII, utilizados para definir atributos e seus valores. Permite também
a apresentacdo grafica de dados em forma de histogramas, possui modelos de graficos para a
montagem de redes neurais e a possibilidade de visualizacao de resultados em arvores de decisao
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A equipe de desenvolvimento langa periodicamente correcoes e releases da ferramenta
e mantem um grupo de discussdo sobre o software. A maioria das fungdes se originou de teses
e pesquisas da Universidade de Waikato. Uma limitacdo estd no fato que o volume de dados a

serem manipulados fica limitado a quantidade de memoria principal da maquina, sendo entdo a
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escalabilidade um ponto negativo dessa ferramenta (SILVA, 2010).
3.2.3.1 Algoritmos

A escolha dos algoritmos disponiveis na ferramenta Weka, foi realizada de modo a
exercitar as principais técnicas relacionadas coma tarefa de Classificagao.

O algoritmo J48 tem a finalidade de gerar uma arvore de decisdo baseada em um con-
junto de dados de treinamento, sendo este modelo usado para classificar as instancias no con-
junto de teste. Um dos aspectos para a grande utilizagdo do algoritmo J48 é que o mesmo se
mostra adequado para os procedimentos, envolvendo as varidveis (dados) qualitativas continuas
e discretas presentes nas bases de dados(WITTEN; FRANK, 2005).

E considerado o algoritmo que apresenta o melhor resultado na montagem de drvores
de decisdo, a partir de um conjunto de dados de treinamento. Para a montagem da arvore, o
algoritmo J48 utiliza a abordagem de dividir-para-conquistar, onde um problema complexo é
decomposto em subproblemas mais simples, aplicando recursivamente a mesma estratégia a
cada subproblema, dividindo o espacgo definido pelos atributos em subespacos, associando-se a
eles uma classe (WITTEN; FRANK, 2005).

Afim de comparar os resultados obtidos com o J48, foram utilizados os seguintes algo-

ritmos encontrados no Weka:

e MultilayerPerceptron, baseado na técnica de redes neurais artificiais, é capaz de classifi-
car dados cujos os atributos sejam numéricos (com classe discreta), apresenta excelente
capacidade de separacdo de dados, mas pela natureza da técnica é computacionalmente

Custoso.

e NaiveBayes: utiliza a classificacdo bayesiana, que € uma classificacdo estatistifica baseada
em probabilidades e tem como objetivo predizer a classe mais provavel, isto €, calcular a

probabilidade que uma amostra desconhecida pertenca a cada uma das classes possiveis.

e OneR: € baseado em regras de decisdo e gera apenas uma regra na execugdo do algoritmo.
Utiliza o atributo do minimo-erro para a predi¢cdo( IREP - Incremental Reduced Erro
Prunning, técnica de simplificacdo de arvores que melhoram erros em conjuntos de dados

com ruidos.

e ZeroR: este classificador prevé a classe mais frequente para atributos categoricos e a média
para atributos numéricos. Tem como objetivo servir de base para avaliacao de outros clas-

sificadores.
3.2.3.2 [Experimenter

Para a aplicacdo dos algoritmos de mineragdo de dados nas bases, foram utilizadas

duas ferramentas existentes no Weka, a ferramenta Explorer, onde foram analisadas as bases
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de dados, a selecao de atributos e as execugdes dos algoritmos de classificacdo. J4 a ferramenta
Experimenter foi utilizada para execug¢do dos testes automatizados das execucdes dos algoritmos,
para gerar os resultados de comparagao entre algoritmos distintos e configuragcdes diferentes dos
algoritmos.

A ferramenta Experimenter, apresentada na Figura 5, permite criar varios experimento
e configurar vdrias bases de dados diferentes e vdrios algoritmos para serem aplicados a essas
bases. Ao final da configuracdo, pode-se executar o experimento. Estd ferramenta possui trés

abas: setup,run e analyse.

&3 Weka Experiment Environment =RREN X
Setup | Run | Analyse

Experiment Configuration Mode: @) Simple () Advanced
| Gpen. ] ] o 1

Results Destination

.ARFF file -] Filename: resultados.arff

Experiment Type Iteration Control
Cross-validation - Mumber of repetitions: |10
Mumber of folds: |10 (@) Data sets first
(@) Classification (7)) Regression () Algarithms first
Datasets Algorithms
Edit zele... Delete ze... Add ne... l [ Edit select... l [ Delete zele...
V| L lative...
se relative — "
P\Dados Integrados\arff_novos\aestao_ambiental.arff SH_ERB_B 6
P\Dados Integrados\arff_novos\aestao_qualidade.arff aw_e aYes
. . MultlayerPerceptron L 0.3 M 0.2 NS00 V0 S0 E20|=
P\Dados Integradosiarff_novosirelacoes_internacionais. arff =
1453 -C0.01-M2
J45-C0.1-M2
J453-C0.2-M2 n
1453 -C0.35-M2
J453-C0.5-M2
148 -C0.75-M2
J45-C 1.0-M2 -
4 | 1 3 < | 1l F
Up Down Load opti... ] [ Sawve opta...
MNotes

Figura 5 — Experimenter
Fonte: Autoria prépria

Na aba Setup, € feita a configuracdo do experimento, podendo ser adicionada as bases
de dados, configurados os algoritmos a serem executados e o arquivo onde serdo gravados os
resultados do experimento.

No campo Experiment Type, (tipo do experimento), € configurada o tipo de validacao
que serd utilizado nos algoritmos, e o tipo do experimento, classificacao ou regressao.

Nos experimentos executados, foram utilizadas as op¢des de validagao cruzada (Cross-

validation) com nimero de Folds de 10. O método de validacdo cruzada, separa o arquivo de
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dados em k partes, a cada iteracdo € utilizado uma parte do conjunto para teste e o treinamento
do algoritmo em k-1 partes, ao final da execu¢@o sao combinados os resultados das k iteracdes.

Em textitRun sdo executados os experimentos configurados na aba Sefup, mostrando o
tempo de execucdo de cada experimento e os erros de execucao encontrados.

Na aba Analyse ¢é feita a andlise dos resultados dos experimentos, permite carregar
os resultados do experimento atual, assim como resultados de experimentos salvos. Pode ser
configurado para mostrar a andlise em vérios tipos de formatagao: Latex, texto simples, etc. Além
disso, permite a personalizacdo dos algoritmos, bases e varidveis utilizadas para comparagao.
Utilizando-se desta ferramenta, foram aplicados os algoritmos selecionados as bases de dados

configuradas, depois salvando todos os resultados em um arquivo ARFF.
3.2.3.3 Arquivo ARFF

Para aplicar a mineracao de dados com a ferramenta Weka, os dados devem estar organi-
zados no formato ARFF. Neste formato estao presentes informacdes como: dominio do atributo
do atributo, os valores que os atributos podem representar e um atributo classe (DAMASCENO,
2010).

O arquivo ARFF ¢ dividido em duas partes, como observa-se no exemplo de arquivo
arff apresentado na Figura 6, a primeira contém uma lista de todos os atributos, onde se deve
definir o tipo do atributo e/ou os valores que ele pode representar. Os valores devem estar entre
chaves ({ }) e separados por virgulas. A segunda é composta pelas instincias presentes nos dados,
os atributos de cada instancia devem ser separados por virgula, e aqueles que ndo contém valor,
o valor deve ser representados pelo caractere ’?” (DAMASCENO, 2010).

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength REAL
BATTRIBUTE sepalwidth RERL
@ATTRIBUTE petallength REAL
BATTRIBUTE petalwidth RERL
@ATTRIBUTE class {Iris-setosa, Iris-versicolor,Iris—-virginical
@DATAR
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris—setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris—setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris—setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris—setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris—setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris—-setosa
4.6,3.4,1.4,0.3, Iris—setosa
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris—setosa
4.4,2.9,1.4,0.2, Iris—-setosa
4.9,3.1,1.5,0.1, Iris—setosa
5.4,3.7,1.5,0.2,Iris—-setosa
4.8,3.4,1.6,0.2,Iris—setosa

Figura 6 — Arquivo iris.arff
Fonte: Exemplo de arquivo ARFF - Weka (2015)
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Para a aplicacdo dos algoritmos de MD pelo Weka nas bases de dados, os arquivos
precisaram ser convertidos para arquivos com o formato ARFF. Essa conversao foi realizada por

meio da ferramenta citada na secdo 3.2.2.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdao apresentados os resultados da aplicagdo do processo de DCBD pro-
posta por Fayyad et al. (1996), descrevendo a aplicacao de cada etapa do processo nos dados
disponiveis.

Os dados utilizados para estudo no presente trabalho, sdo provenientes da base de dados
do sistema Moodle, utilizado como AVA pelo NUTEAD. O termo de cessao dos dados esta dis-
ponivel no Apéndice C. Os dados foram disponibilizados através de um arquivo dump, portanto
para andlise e consulta, foi necessdria a importacao deste dump em um banco de dados Postgres.

Todas as consultas a esta base de dados, foram realizadas por meio de SQL queries,
utilizando-se a ferramenta pgAdmin III. Algumas das principais consultas SQL utilizadas, sao
apresentadas no Apéndice A. Para ter uma maior flexibilidade na manipulacdo e compreensao
dos dados, as consultas com resultados de maior relevancia foram exportadas em arquivos do
tipo CSV, para serem trabalhadas em planilhas do programa Microsoft Excel.

Para uma melhor compreensdo do cendrio que este conjunto de dados representa, os
dados foram representados em graficos, apresentados no Apéndice B. Nas proximas se¢oes estao

descritos a extracao e processamento dos dados seguindo as etapas do DCBD.
4.1 SELECAO

Com a analise do banco de dados do AVA, foi verificada a existéncia de 228 tabelas de
dados, destas, 208 sao as tabelas padrao utilizadas pelo sistema Moodle, as 21 restantes arma-
zenam informacoes personalizadas do NUTEAD. Além destas, foi criada uma tabela adicional
para armazenar os dados relativos ao desempenho académico dos alunos.

Dessas tabelas identificou-se quatro tabelas de maior relevancia, apresentadas no Qua-

dro 4, que contém os dados necessarios sobre os cursos, disciplinas, alunos e logs de acesso.

Nome Descricao

ava_course_categories | Contém o cadastro dos cursos e categorias de curso, € estruturada de
tal maneira que permite o aninhamento de categorias para criacdo da
estrutura dos cursos.

ava_course Contém o cadastro das disciplinas, toda tupla estd ligada a uma tupla da
tabela ava_course_categories, ficando atrelada a um curso cadastrado.
Possui informagdes sobre a disciplina, data de inicio, termino e de ca-
dastro.

ava_user Contém o cadastro interno dos usudrios do sistema Moodle, com
informacdes pessoais de cada usudrio, como por ex: nome, email, id,
idacademico, polo, data do ultimo acesso.

ava_log Contém os registros das acdes realizadas pelos usuarios dentro do sis-
tema, com informagdes como: data e hordrio, id do usuério, disciplina
acessada, url acessada, tipo da a¢do realizada.

Quadro 4 — Tabelas do banco de dados selecionadas para estudo
Fonte: Autoria prépria
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Cada tupla da tabela ava_course_categories contém o nome de uma categoria € o
identificador de uma categoria pai, que é gravado na coluna parent, permitindo o aninhamento
de categorias para a criacao da estrutura dos cursos.

No Quadro 5, sdo listadas as categorias em que o identificador da categoria pai € nulo,
isto é, que representam no AVA os tipos de cursos ofertados, todas as outras categorias cadas-

tradas na tabela tem uma dessas como categoria pai.

Identificador | Categoria
1 EXTENSAO
2 GRADUACAO
6 POS-GRADUACAO

Quadro 5 — Categorias de cursos criadas dentro do AVA
Fonte: Autoria prépria

No Quadro 6, sdo apresentadas as categorias que vem abaixo das categorias pai na

estrutura criada dentro do sistema, denominadas aqui como subcategorias.

Identificador | Subcategoria
4 PROLICEN
5 UAB
22 INSTITUCIONAL
66 PARFOR
69 UAB
71 INSTITUCIONAL
72 AGENTES UNIVERSITARIOS UEPG (FAU)
125 OFERTA ESPECIAL
157 EDUCACAO A DISTANCIA (PAFC)
308 EDUCACAO A DISTANCIA (PAFC 2013)
314 PLANO INOVADOR DE CAPACITACAO (PIC)

Quadro 6 — Subcategorias de cursos cadastradas no AVA
Fonte: Autoria prépria

A tabela ava_log contém o registro de todas as agdes realizadas dentro do sistema pe-
los usudrios, com esses registros € possivel ter informagdes detalhadas do comportamento dos
usudrios, horarios de login, quantidade de acessos, permanéncia dos usudrios no site, quantidade
de acessos ao férum, questoes realizadas no férum, etc.

A tabela ava_course contém os registros das disciplinas dos cursos, cada tupla desta ta-
bela contém necessariamente um identificador de uma categoria cadastrada na tabela ava_course _-
categories, atrelando dessa maneira as disciplinas aos cursos disponiveis.

A maneira mais simples de encontrar os alunos vinculados as disciplinas € a partir da
tabela ava_role_assignments, onde sdo armazenados os registros das disciplinas que os alunos
estdo cursando no momento, porém, como ao final de cada semestre os alunos passam a cursar
novas disciplinas, as anteriores acabam por ser excluidas da tabela, impossibilitando a consulta

através desse método as disciplinas que foram cursadas pelos alunos nos semestres anteriores.
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Para encontrar os alunos que participaram de um curso, primeiramente foi necessario
agrupar os logs dos alunos por disciplina, pois, na modelagem do banco de dados do Moodle,
o aluno nao € associado diretamente ao curso, e sim a disciplina. Tendo encontrado as discipli-
nas que os alunos cursaram, esses alunos foram agrupados pelos cursos disponiveis na tabela
ava_course_categories.

No Quadro 7 sao apresentados os cursos de graduacdo e pos-graduagdo e o numero
total de logs de acessos de cada curso, que foram encontrados com o processo descrito anterior-
mente. Os dois cursos com mais logs de acessos sdo: Bacharelado em Administragdo Publica e

Licenciatura em Geografia.

Tipo Categoria Nome Total de logs

Graduagado Oferta Especial | Licenciatura em Pedagogia 744083

Graduagado Prolicen Licenciatura em Geografia 3012

Graduacao Prolicen Licenciatura em Histdria 1302

Graduacgao Prolicen Licenciatura ~ em  Letras  Portu- 1460
gues/Espanhol

Graduacao UAB Bacharelado em Administracdo Publica 787200

Graduacao UAB Licenciatura em Educacdo Fisica 614242

Graduacgdo UAB Licenciatura em Geografia 783577

Graduacao UAB Licenciatura em Historia 353154

Graduagao UAB Licenciatura em Letras Por- 398549
tugués/Espanhol

Graduagado UAB Licenciatura em Matematica 342147

Graduacao UAB Licenciatura em Pedagogia 251373

P6s-Graduagao | Institucional Especializagdo em Gestao Ambiental 16

P6s-Graduagdo | Institucional Especializacdo em Gestao Publica (GPR) 113058

P6s-Graduagdo | Institucional Mestrado em Odontologia 18

P6s-Graduagao | UAB Especializacdo em Gestao em Saudde (E1) 23619
- Plano de Recuperacao de Estudos

P6s-Graduagao | UAB Especializagdo em Educacao Fisica Esco- 159027
lar

P6s-Graduagao | UAB Especializacdo em Educacao Matemaética 188022

P6s-Graduagao | UAB Especializacao em Gestao Educacional 59450

P6s-Graduagao | UAB Especializacdio em Gestdo Publica 458
(2013/2)

P6s-Graduagao | UAB Especializacdo em Gestao Publica Muni- 542
cipal (2013/2)

P6s-Graduagao | UAB Especializacdo em Gestao em Satde 140584
(2013/2)

P6s-Graduagao | UAB Especializacdo em Histéria, Arte e Cul- 170536
tura (EHAC) (2013/2)

Quadro 7 — Quadro com os cursos e o total de logs de acesso por curso
Fonte: Autoria prépria

Dentre os cursos encontrados e suas informacdes, foi selecionado o curso de Bacha-

relado em Administracdo Publica, pois além de ter a maior quantidade de logs entre os cursos
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disponiveis (787200 logs de acesso), € ofertado por vdrias instituicdes de ensino no Brasil, por
meio do programa UAB-PNAP, e o mesmo havia sido finalizado recentemente, no segundo se-
mestre de 2013, por esse motivo foram utilizadas as disciplinas do 8° semestre, pois além de
serem recentes, eram as que mais possuiam dados de acesso.

No Quadro 8 sdo apresentadas as disciplinas selecionadas para estudo ofertadas no 8°
semestre. Das outras disciplinas ofertadas neste semestre, foram excluidas do estudo as seguin-
tes: Orientacao de Trabalho de Conclusdo de Curso, Estdgio Supervisionado e Empreendedo-
rismo Governamental, as duas primeiras por nao serem tedricas e a tltima por ser uma disciplina

nao obrigatoria.

Disciplina Alunos | Logs

Comércio Internacional 271 13687
Gestao Ambiental e Sustentabilidade 319 52297
Gestao da Qualidade no Setor Publico 313 108593

Marketing Governamental 277 16877
Politicas Publicas e Sociedade 311 43569
Relagdes Internacionais 297 50259

Quadro 8 - Disciplinas do curso de Bacharelado em Administracao Piblica
Fonte: Autoria prépria

Com as disciplinas selecionadas, foi realizada a extracdo de dados dos logs, agrupando
todos os dados dos acessos dos alunos nas disciplinas. Foi realizado o pré-processamento dos
dados, afim de selecionar atributos e instancias relevantes para o trabalho. Este processo foi

descrito na préxima secao.
4.2 PRE-PROCESSAMENTO

Com a base de dados gerada na etapa de selecdo, apresentada na secdo 4.1, na etapa
de pré-processamento foram removidos os dados que nio agregavam informagdes uteis para a
andlise, assim como dados redundantes, inconsistentes ou discrepantes no conjunto e também a

recuperacao de dados incompletos quando possivel.
4.2.1 Limpeza

Como a quantidade de logs € grande, seria invidvel trabalhar com cada log de acdo
realizado no sistema, para realizar o estudo foi necessério agregar todos os logs, gerando um
atributo para representar o nimero de acessos e um atributo para cada a¢ao contida nesses logs.

Para gerar o dado quantificador de acesso, foi feita a extracdo de todos os logs das
interacoes realizadas pelos alunos, o atributo nimero de acesso foi gerado a partir do proces-
samento desses logs, como a andlise foi realizada por disciplina e o usudrio pode ter logs no
sistema sem necessariamente acessar os recursos das disciplinas estudadas, foi preciso agrupar

esses dados por sessdo realizada pelo usudrio, considerando como uma nova sessao toda vez
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que o usudrio realiza login no sistema. Apds o agrupamento, foram quantificadas as sessoes
onde o aluno acessou algum recurso de cada disciplina, com esses valores foi gerado para cada
estudante o atributo acessos.

Cada log de acesso é gerado quando o aluno realiza alguma acao dentro do AVA, desde
o login até a leitura de contetudos, interagdes no férum, envio de trabalhos, etc. Ao todo, nas
pesquisas realizadas nos logs de acesso,foram encontradas 34 tipos de acoes diferentes realizadas

pelos alunos. No Quadro 9 sdo listadas as acdes e uma breve descri¢ao de cada uma delas.

Acao Descricao

assignment_upload Envio de tarefa

assignment_view Visualizagdo de tarefa

assignment_view _all Visualizagdo da lista de tarefas
course_user_report Visualizagdo das notas da disciplina
course_view Visualizacdo da disciplina
discussion_mark read Marcacao de leitura em uma discuss@o no forum
forum_add_discussion Inclusao de discussdo no férum
forum_add_post Inclusdo de postagem no férum
forum_delete_discussion | Exclusdo de discussdo no férum
forum_delete_post Exclusao de postagem no férum
forum_search Busca realizada no férum
forum_subscribe Inscri¢gdo em um férum
forum_update_post Atualizagdo de postagem no férum
forum_user_report Visualizacao dos detalhes do usudrio
forum_view _discussion | Visualizac¢do de discussao no forum
forum_view_forum Visualiza¢do da pagina do férum
forum_view_forums Visualiza¢do dos foruns disponiveis
quiz_attempt Tentativa de realiza¢ao do questionério
quiz_close_attempt Fechamento da realizag¢do do questiondrio
quiz_continue_attemp Continuagdo da realiza¢do do questiondrio
quiz_review Revisdo do questiondrio

quiz_view Visualizag¢do do questiondrio

quiz_view _all Visualizacdo de todos os questiondrios
resource_view Visualizagdo de recurso

resource_view _all Visualizacdo de todos os recursos disponiveis
survey_submit Submissao da pesquisa

survey_view _all Visualizacdo de todas as pesquisas disponiveis
survey_view_form Visualizacao da pesquisa
survey_view_graph Visualizagdo dos resultados da pesquisa
upload_upload Envio de arquivo

user_change_password Alteracao de senha do usuério
user_update Atualizacdo de cadastro de usudrio
user_view Visualizacdo de usudrio

user_view_all Visualizacao da lista de usudrios

Quadro 9 — Acdes realizadas pelos usuarios
Fonte: Autoria prépria
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Para representar cada agao, foi gerado um atributo contendo o niimero de vezes que foi
realizada, sendo que, para os alunos que ndo realizaram alguma acao especifica o atributo foi
zerado. Como cada acao € realizada dentro de um médulo do sistema, foi adicionado o nome do
modulo ao atributo.

Para realizar esse estudo, foi decidido que as disciplinas deveriam conter os mesmos
alunos. Das seis disciplinas selecionadas, foram excluidas duas, Comércio Internacional e Mar-
keting Governamental, que possuiam um menor nimero de logs, assim como um menor nimero
de alunos em comum com as outras quatro disciplinas restantes. A disciplina Politicas Publicas,
também foi excluida na sequencia, apesar de possuir os mesmos alunos em comum com as ou-
tras disciplinas, nessa disciplina, os alunos tiveram um agrupamento por turma e polo diferente
do padrao encontrado nas outras 3. Apds a remogao dessas trés disciplinas e dos alunos que
nao constavam nelas, foram geradas trés bases de dados no formato de arquivo ARFF, uma por

disciplina, para permitir o estudo em separado.
4.2.2 Selecdo de atributos

As bases geradas com os dados de cada disciplina possuem 237 instancias, cada instancia
representa os dados de um estudante e contém 42 atributos, 5 nominais(polo, sexo, grau_gradua-
cao, exame, status) e outros 37 atributos numéricos, que representam os quantificadores de aces-
sos, diferentes agOes realizadas e a média do aluno na disciplina.

Os atributos nominais polo, sexo e grau_graduacao possuem 0s mesmos valores para
as trés bases de dados geradas, para os outros atributos os valores sao distintos.

O atributo polo indica o polo no qual o aluno estd matriculado, no conjunto de dados
existem 10 polos distintos: Cerro Azul, Congonhinhas, Faxinal, Ibaiti, Ipiranga, Jacarezinho,
Jaguariaiva, Jad, Palmeira e Ponta Grossa. O polo com o maior nimero de estudantes € o de Ponta
Grossa, com 65 estudantes, e o com menor nimero € o de Congonhinhas com 11 estudantes. A

Figura 7 apresenta a distribuicao de alunos entre os polos.

B Alunos

Figura 7 - Distribuicao de alunos por Polo

Fonte: Autoria prépria

O atributo grau_graduacao representa o nivel maximo de graduacao que o aluno possui,
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para esse atributo existem somente dois valores distintos na base de dados: 2 (indica que o aluno
possui o Ensino Médio completo), 3 (indica que o aluno ja possui algum curso de Graduagdo
completo).

O atributo sexo representa o sexo do aluno, na base, 133 alunos sao do sexo feminino e
104 alunos sao do sexo masculino. Na base de dados o atributo pode conter os valores F e M.

O atributo exame representa se o aluno ficou em exame na disciplina, todos os alunos
que possuem notas inferiores a 7.0 e superiores que 3.0, devem realizar o exame, que consiste em
uma avaliagdo final para recuperacdo de nota. Os alunos que, com a nota do exame ficarem com
notas inferiores a 5.0 s@o reprovados, os que obterem nota igual ou acima de 5.0 sao aprovados.
O atributo pode conter o valor 1 (realizou exame) e 0 (ndo realizou exame).

O atributo status representa o status final do aluno na disciplina, os alunos reprovados
sdo representados na base pelo valor R e os aprovados pelo valor A. Esse sera inicialmente o
atributo utilizado como classe nos testes realizados.

O atributo media foi mantido na base de dados para geracao de novos atributos deriva-
dos, porém, por ser um atributo 6bvio de predi¢cdo de classes, ndo foi utilizado para classificacao
dos alunos.

O atributo idade mostra que os estudantes tinham idades entre 21 e 62 anos no periodo
o qual foram disponibilizadas as disciplinas no AVA. A média de idade é de aproximadamente
36 anos. Este atributo foi criado a partir da data de nascimento, esse processo foi descrito na
etapa de transformacao.

Como o estudo foi realizado com trés disciplinas distintas, a sele¢do de atributos foi feita
separadamente para cada disciplina, pois cada uma contém informacdes especificas, e revelam

diferentes padrdes de comportamento dos alunos em relagao ao AVA naquela disciplina.
4.2.2.1 Selecao de atributos da disciplina de Relagdes Internacionais

Como nao havia um especialista no AVA para auxilio na selecdo de atributos, foi preciso
utilizar o algoritmo Ranker, apresentado na se¢do 3.1.2, para essa tarefa.

Utilizando a base de dados da disciplina Relacdes Internacionais(RI), aplicou-se o al-
goritmo citado. Na Figura 8 € apresentado o resultado do algoritmo Ranker aplicado na base de
dados dessa disciplina.

O atributo acessos foi considerado pelo algoritmo o atributo de maior relevancia. Para
esta disciplina esse atributo tem o valor minimo 1 e maximo de 96, e sua média € de 26,5 aces-
sos. Analisando o atributo na aba Preprocess do Weka, notou-se que, 134 alunos realizaram mais
de 20 acessos na disciplina, sendo que desses, nenhum foi reprovado. Isso indica que os alunos
que realizaram mais acessos, ou seja, tiveram mais interesse pela disciplina, conseguiram ser
aprovados com mais facilidade e os 10 alunos reprovados dessa disciplina estdo entre os estu-
dantes que realizaram 20 ou menos acessos. Com essa informagdo pode-se dizer que o nimero
de acessos representa um fator importante para a andlise do comportamento dos alunos.

Dos atributos relevantes selecionados pelo algoritmo Ranker, 11 atributos representa-



Capitulo 4. Resultados

vam ag¢oes dos usudrios dentro da disciplina, esses atributos, excluindo-se o atributo course_view,
que representa o nimero de visualizagcdes da pigina da disciplina, podem ser agrupados em trés
grupos: agdes relacionadas ao férum da disciplina, acdes relacionadas com a realizacao dos

questiondrios da disciplina, e acdes relacionadas com a realizac@o dos trabalhos da disciplina.

=== Attribute Selecticn on all input data
Search Method:
Attribute ranking.
Attribute Evaluator (supervised,
Information Gain Ranking Filter
Ranked attributes:
0.1183 & acessos
0.107568 25 course view
0.077113 23 a@asaignment view
0.068262 20 quiz_close_attempt
0.068262 12 quiz_ attempt
0.05835 14 upload upload
0.05835 40 assignment upload
0.055289 15 forum add discussion
0.054533 5 exame
0.045445 26 forum view_discussion
0.0459448 22 quiz continue attemp
0.046 10 forum view forum
0.044138 18 forum add post
0.031854 1 polo
0.00045 2 3exo
0.000444 4 grau_graduacao

Class (nominal): 41 status):

Figura 8 — Resultado do algoritmo Ranker nos dados da disciplina de RI

No Quadro 10 observa-se que os atributos que foram considerados de mais peso pelo

algoritmo s@o os do grupo dos questiondrios, seguido pelo grupo acdes dos trabalhos e por fim,

dos do férum.

Fonte: Autoria prépria

Grupo agdes questiondrios

Grupo agdes trabalhos

Grupo agdes férum

Acdo Peso Ranker | Acdo Peso Ranker | Acdo Peso Ranker
quiz_close_attempt 0,068 assignment_view 0,077 forum_add_discussion 0,055
quiz_attempt 0,068 assignment_upload 0,058 forum_view_discussion 0,049
quiz_continue_attemp 0,049 upload_upload 0,058 forum_view_forum 0,046
forum_add_post 0,044

Quadro 10 - Resultados do algoritmo Ranker agrupados pelo tipo da acao

Para essa disciplina, com base nos resultados obtidos com o algoritmo Ranker, nota-se
que o que mais influéncia na classificacao dos estudantes sao os questiondrios realizados, repre-
sentados pelos atributos quiz_close_attemp, quiz_attempt € quiz_continue_attempt. A seguir sao

descritos os atributos que representam as acOes relacionadas com a realizagdo dos questiondrios

da disciplina.

Fonte: Autoria prépria
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O atributo que teve o maior peso atribuido é quiz_close_attemp, como mostrado no
Quadro 11, esse atributo representa o nimero de vezes que o usudrio finalizou um questionario
na disciplina. O atributo quiz_attempt representa o nimero de vezes que o estudante iniciou a
realizacdo de um questiondrio, e o atributo quiz_continue_attempt representa o niimero de vezes

que o estudante continuou um questiondrio iniciado anteriormente.

Atributo Min Max Média
quiz_close_attempt 0 11 5,56
quiz_attempt 0 9 5,54
quiz_continue_attempt | O 35 8,71

Quadro 11 - Valores dos atributos relacionados a realizacio dos questiondrios

Ambos os atributos quiz_close_attempt e quiz_attempt possuem valores parecidos, pois
quando o estudante abre um questiondrio pra realizacao ele também realiza a conclusao deste
questiondrio, somente o valor maximo estd discrepante, isso pode indicar que o professor rea-
briu algum questiondrio para os alunos responderem. A maioria dos alunos desta disciplina (203
alunos) realizaram entre 3 e 7 questionarios (quiz_attempt), sendo a maioria (199) dos que con-
cluiram os questiondrios (quiz_close_attempt) também estao nessa faixa entre 3 e 7 questionarios.
A maioria dos reprovados (5) teve entre 0 e 1 questiondrio finalizado.

Entre os 4 estudantes que ndo finalizaram nenhum questiondrio, um foi aprovado na
disciplina, analisando os outros atributos da instancia que representa esse estudante (instancia
23), tem-se que o aluno realizou poucos acessos na disciplina (7 acessos), € nao realizou nenhum
envio de trabalhos. O valor (status aprovado) pode ter sido langado erroneamente pelo professor,
ou o aluno pode ter entregue algum trabalho ou questiondrio para o professor fora do AVA. Como
a andlise dos alunos estd sendo realizada somente por meio dos atributos presentes nos logs do
ambiente, essa instancia foi considerada como ruido por apresentar valores discrepantes, e foi
excluida da base de dados para a proxima etapa do processo.

Dos atributos relacionados aos trabalhos realizados pelos estudantes da disciplina, as-
sim como os atributos quiz_attempt e quiz_continue_attempt do grupo de questiondrios, os atribu-
tos assignment_upload e upload_upload tiveram o mesmo peso atribuido pelo algoritmo Ranker,
a acdo assignment_upload representa o acesso a pagina de upload de um trabalho pelo estudante,
jé a acdo upload_upload acontece quando o usudrio efetivamente faz o envio do arquivo do tra-
balho, ja o atributo assignment_view representa o nimero de acessos as paginas dos trabalhos
disponibilizados na disciplina.

No Quadro 12 sdo apresentados os valores minimo e maximo, e média dos atributos
relacionados a execugdo dos trabalhos da disciplina. Dos 10 alunos reprovados nessa disciplina,
7 nao realizaram o envio de nenhum arquivo, os outros 3 reprovados realizaram um envio de
arquivo. Outros 28 estudantes ndo realizaram o envio de nenhum trabalho, porém, todos eles
(exceto o aluno representado pela instancia 23, ja discutido anteriormente) finalizaram pelo me-

nos um questiondrio da disciplina.
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Esse comportamento reforca o resultado do algoritmo Ranker, pois mostra que, mesmo
o aluno nao enviando nenhum trabalho, porém realizar a0 menos um questiondrio, ainda pode
ser aprovado na disciplina. Dos alunos que visualizaram as paginas dos trabalhos, a maioria (125
alunos) teve entre 15 e 38 visualiza¢des dos trabalhos, todos os alunos que acessaram mais de

15 vezes as péginas dos trabalhos foram aprovados na disciplina.

Atributo Min Max Média
upload_upload 0 10 1,85
assignment_upload | O 10 1,83
assignment_view 0 100 20,22

Quadro 12 - Valores dos atributos relacionados a realizacao dos trabalhos
Fonte: Autoria prépria

4.2.2.2 Selecao de atributos da disciplina de Gestao Ambiental

A disciplina de Gestao Ambiental(GA) possui os mesmos atributos que a disciplina
anterior, porém essa disciplina tem 12 reprovados, contra 10 alunos na disciplina RI. Aplicando

o algoritmo Ranker na base de dados dessa disciplina foi gerado o resultado mostrado na Figura
9.

=== Attribute Selection on all input data =——

Jearch Method:
Attribute ranking.

Lttribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 41 status):
Information Gain Ranking Filter

Ranked attributes:
0.04582 18 forum add_poat

0.0457 14 upload upload
0.04388 40 assignment upload
0.039248 1 polo

0.03466 12 quiz_attempt

0.03237 15 forum add_ discusaion
0.03227 20 gquiz close_attempt
0.01452 5 exame

0.01126& 4 grau_graduacac
0.0035% 2 3exo

Figura 9 — Resultado do algoritmo Ranker nos dados da disciplina de GA
Fonte: Autoria prépria

Observa-se que o algoritmo Ranker selecionou menos atributos em comparac¢ao com a
base de dados de RI, e que os pesos dos atributos selecionados sdao menores. Porém nessa dis-
ciplina o atributo forum_add_post, relacionado ao férum, foi considerado o mais relevante pelo
algoritmo. Esse atributo representa o nimero de postagens realizadas no férum pelos alunos,

a maioria dos alunos dessa disciplina (135 alunos) realizaram somente 2 postagens no férum,
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com o minimo de postagens sendo 0 postagens e 0 maximo 9, com média de postagens de 1,916.
Como o atributo forum_add_post nao possui nenhuma particularidade em seus valores que possa
ser relevante, foi executado novamente o algoritmo Ranker na base de dados, utilizando dessa
vez o filtro avaliador de atributos GainRatioAttributeEval, ao invés do filtro padrao InfoGainAt-

tributeEval, gerando o resultado apresentado na Figura 10.

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

Ltrribute Evaluator (supervised, (Class (nominal): 41 status):
Gain Ratio feature ewvaluator

Ranked attributes:
0.1279 12 quiz attempt

0.11163 20 quiz_close_attempt
0.105E84 14 upload upload
0.09843 40 assignment upload
0.07755 15 forum add_diacusaion
0.05808 18 forum add_poat
0.02288 5 exame

0.01934 4 grau_graduacao
0.0125%9 1 polo

0.00594 2 3exo

Figura 10 — Resultado do Ranker utilizando GainRatioAttributeEval
Fonte: Autoria prépria

Na segunda execuc¢do chegou-se a um resultado mais parecido com o da disciplina de
Relacdes Internacionais, porém com um menor niimero de atributos. Com o filtro GainRatioAt-
tributeEval foram obtidos atributos com peso maior na sele¢do de atributos, comparado com o
filtro InfoGainAttributeEval. Os atributos seguem a mesma ordem de relevancia apresentado na
disciplina anterior, com os atributos relacionados aos questiondrios com mais peso, seguido dos
atributos dos trabalhos e por fim dois atributos referentes a utilizagdo do férum.

Na Tabela 1 sao apresentados os valores dos atributos relacionados as acoes realizadas
pelos alunos no ambiente. Na média, os alunos na disciplina de GA fizeram menos questiondrios,

e realizaram menos envios de trabalhos, do que na disciplina RI.

Tabela 1 — Valores dos atributos da base Gestao Ambiental

Atributo Min Max Média
quiz_attempt 0 7 4,37
quiz_close_attempt 0 7 4,34
upload_upload 0 4 1,19
assignment_upload 0 5 1,16
forum_add_discussion 0 4 0,99
forum_add_post 0 9 1,92

Fonte: Autoria prépria

Analisando os valores das finalizacdes dos questiondrios, tem-se que, a maioria dos

estudantes (220 alunos) finalizaram entre 3 e 6 questiondrios na disciplina. Entre os 3 alunos que
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nao realizaram nenhuma finalizacao de questiondrio (quiz_close_attempt), dois foram aprovados
e um reprovado. Dos dois aprovados, um deles nao havia realizado nenhum envio de tarefas
(instancia 232), e teve um nimero pequeno de acessos (4 acessos), foi realizada a exclusdo dessa
instancia da base de dados, seguindo o mesmo critério aplicado na disciplina anterior.

Para o envio de trabalhos, contrastando com a disciplina RI, onde os alunos que realiza-
ram pelo menos dois envios foram aprovados, nessa disciplina ndo existem um padrao aparente,
sendo que existem alunos reprovados que realizaram um, dois ou quatro envios, sendo o maximo

cinco envios na disciplina. A maioria (165 estudantes) realizou somente um envio de arquivo.
4.2.2.3 Selecdo de atributos da disciplina de Gestao da Qualidade

A disciplina de Gestao da Qualidade (GQ) € a ultima disciplina selecionada a ser estu-
dada, ela possui, assim como a disciplina Gestao Ambiental, 12 alunos reprovados, e 225 alunos
aprovados.

Para essa disciplina, o resultado do algoritmo, mostrado na Figura 11, mantém o padrao
de atributos selecionados nas outras duas disciplinas, porém, invertendo-se a ordem das ac¢oes
dos trabalhos (assignment_upload, upload_upload) , com as a¢des dos questiondrios (quiz_view,

quiz_close_attempt, quiz_view_all).

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominsl): 41 status):
Information Gain Ranking Filter

Ranked attributes:
0.114208 40 masignment upload

0.114208 14 upload upload
0.083508 23 B3signment view
0.072066 6 aces3os

0.05662 25 courae_wiew
0.044138 24 quiz_wiew
0.037343 20 quiz close attempt %
0.032114 1 polo

0.021568 5 exame

0.018408 32 survey_wview_form
0.012408 31 quiz_wiew_all
0.011263 4 grau_graduacac
0.000581 2 38X0

Figura 11 — Avaliacao do algoritmo Ranker para a base de GQ
Fonte: Autoria prépria

Na selecdo de atributos dessa disciplina, tem-se um atributo que nao foi selecionado nas

outras duas disciplinas, o atributo survey_view_form, que representa o nimero de visualiza¢des
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do formulério de pequisa de opinido da disciplina. A pesquisa de opinido (do inglés survey),
¢ uma ferramenta disponibilizada aos professores para criagdo de questiondrios, a fim de obter
feedback dos estudantes sobre o ensino, disciplina, recursos ou outro assunto relevante que os
professores desejem obter opinides dos alunos e usudrios.

Observando os valores minimo, maximo e média dos atributos selecionados, apresenta-
dos na Tabela 2, nota-se que, enquanto nas disciplinas RI e GA, tem-se uma média aproximada de
realizacdo de questiondrios de 5,56 e 4,34, e envio de trabalhos de 1,85 e 1,19 respectivamente,
na disciplina de GQ a média de envio de trabalhos é de 17,45 e realizacdo de questiondrios é de
0,31, esses valores mostram que, além dessa disciplina ter uma quantidade maior de intera¢des
dos alunos em relacdo as outras duas, sua principal forma de avaliacdo estd na aplicagcao de

trabalhos, e ndo nos questiondrios aplicados.

Tabela 2 — Atributos da disciplina de GQ selecionados pelo algoritmo Ranker

Atributo Min Max Média
assignment_upload 0 48 17,42
upload_upload 0 48 17,45
assignment_view 2 703 138,14
course_view 3 334 68,24
quiz_view 0 22 0,97
quiz_close_attempt 0 2 0,31
survey_view_form 0 2 0,10

quiz_view_all 0 4 0,03
Fonte: Autoria prépria

A maioria (176 alunos) realizaram entre 12 e 24 envios de arquivos, sendo que os alunos
reprovados estdo entre os que realizaram menos de 20 envios. Entre os alunos que nao realizaram
nenhum envio de trabalho, 4 alunos foram aprovados, porém trés deles t€m uma finaliza¢dao de
questiondrio, o Unico que ndo realizou nem envio de trabalhos nem finalizacao de questiondrios
foi o da instancia 232, mesma instancia com ruido da disciplina de GA, devido a isso, excluimos
também da base de GQ essa instancia.

Na comparacdo entre as disciplinas, a partir dos resultados apresentados na Tabela 3,
observa-se que, enquanto nas disciplinas de GA e RI existe uma maior quantidade de ques-
tiondrios realizados em relagdo aos envios de trabalhos, na disciplina de GQ observa-se o com-

portamento inverso.

Tabela 3 — Comparacao entre os atributos das disciplinas

RI GA GQ

Média Acessos 26,58 28,92 40,93
Média Envios Trabalhos 1,86 1,19 17,52
Média Questionarios Realizados 5,59 4,36 0,31
Alunos com exame 21 38 72
Alunos reprovados 10 12 12
Alunos aprovados com exame 15 33 65

Fonte: Autoria prépria

Na disciplina de GQ observa-se uma média de acessos maior em relacdao as outras
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duas. A disciplina de GQ possui uma maior média de acessos em relacdo as outras duas. Nessa
disciplina também encontra-se o maior nimero de alunos que precisaram realizar o exame final.

Os atributos das trés bases de dados que nao foram selecionados pelo algoritmo Ranker
nao foram excluidos das bases, pois tém influéncia nos resultados dos algoritmos de mineracao
de dados, aumentando as taxas de acerto desses algoritmos.

A etapa de selecao de atributos com a utilizacao do algoritmo Ranker, foi realizada a
fim de obter-se uma melhor compreensao das bases de dados das disciplinas e de seus atributos.

Na etapa seguinte é mostrada como foi realizada a transformagdo de atributos, para
realizar o ajuste das bases de dados aos algoritmos que foram aplicados na etapa de Mineragao
de Dados.

4.3 TRANSFORMACAO

Na etapa de transformacao foi gerado o atributo categoria_nota, para identificar possi-
veis padroes dos alunos que tiram notas boas e ruins, e para comparar os resultados com a
classificacdo da classe status do aluno.

Para a geracao do novo atributo foi utilizado o atributo media presentes nas bases de
dados. Foram criadas 3 categorias diferentes para representar as notas ruins, regulares e boas.
Para os alunos que tiveram médias finais inferiores a 5,0, foi atribuido o valor RUIM para o
atributo categoria_nota, os alunos que tiveram notas entre 5,0 e 7,0 exclusive tiveram o valor
REGULAR atribuido, e, por fim, os alunos que tiraram notas iguais ou superiores que 7,0 tiveram
o valor BOA atribuido.

Também foi gerado o atributo idade, a partir da data de nascimento dos alunos, para
isso foi considerado o ano que os alunos estavam cursando as matérias selecionadas (2013),
assim subtraindo-se o ano de nascimento do ano 2013, obteve-se as idades dos alunos.

Nesta etapa, foram transformadas as bases de dados que estavam sendo manipuladas em
arquivos do formato .CSV para arquivos .ARFF, formato utilizado pela ferramenta de mineracao

WEKA, através da ferramenta EXCEL. Tais ferramentas foram descritas na se¢do 3.3.
4.4 MINERACAO DOS DADOS

Nesta etapa foram realizados dois experimentos com as bases de dados das discipli-
nas, utilizando-se os algoritmos de classificacao J48, NaiveBayes e MultilayerPerceptron, pre-
sentes no Weka. O primeiro experimento foi a aplicacdo dos algoritmos para classificacao da
classe status. No segundo experimento foi realizada a classificacdo da classe obtida a partir da
discretizacdo do atributo media, realizada na etapa anterior.

Ao final foi feita a comparacdo dos resultados dos dois experimentos, e a comparacao

do desempenho dos algoritmos utilizados.
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4.4.1 Primeiro experimento

O primeiro experimento utiliza o atributo status para classificacdo, que representa a
aprovacao ou reprovagdo do aluno na disciplina. Executando primeiramente o algoritmo J48
com suas configuracdes padrao, com o parametro de poda da drvore setado em 0,25 (poda mode-
rada), analisando os resultados mostrados na tabela 4, nota-se que o algoritmo obteve os mesmos
numeros de instancias classificadas corretamente e incorretamente para todas as trés disciplinas,
classificando 226 corretamente e 10 incorretamente.

Na classificagdo de aprovados tem-se uma alta taxa de acerto, porém, a classificacao dos
reprovados teve uma taxa de acerto menor, isso se deve ao fato de que, na base exitem poucas
instancias de alunos reprovados, aproximadamente 5% do nimero de instancias. A disciplina
que apresentou melhor valor de Kappa statistic foi a de GQ, conseguindo classificar 50% dos

reprovados corretamente.

Tabela 4 — Resultados da primeira execucao do algoritmo J48

Disciplina  Kappa statistic Aprovados Reprovados

TP Rate FP Rate TP Rate FP Rate
RI 0,48 0,98 0,50 0,50 0,02
GA 0,42 0,99 0,67 0,34 0,01
GQ 0,52 0,98 0,50 0,50 0,02

Fonte: Autoria prépria

O atributo de envio de trabalhos (upload_upload), foi considerado pelo algoritmo Ran-
ker como um dos mais relevantes, como mostrado na sec¢do 4.2.2.3, isso se confirma na drvore
de decisao da disciplina, onde aparece como a raiz da arvore.

Comparando as arvores de decisdo geradas para as trés disciplinas, apresentadas na
Figura 12, constata-se que, para a disciplina GQ, se um aluno tiver mais que 5 envios de trabalhos
ele consegue ser aprovado. Ja para os reprovados, a regra “se envio de trabalhos for menor ou
igual a 5, e finalizacdo de questiondrio igual a 0 entdo reprovado”, se aplicou a 5 instancias das
12 de reprovados presentes na base.

Para as disciplinas RI e GA, as arvores geradas sdo maiores que a da disciplina GQ,
evidenciado pelo valor do nimero de folhas (Number of Leaves), nas duas arvores sao utilizados
um nimero maior de atributos do que na de GQ, nota-se que nas duas disciplinas o atributo
exame foi utilizado pelo algoritmo.

Na disciplina RI, nota-se dois comportamentos distintos entre os alunos, os que reali-
zaram exame € os que nao o fizeram. Entre os estudantes que ndo realizaram o exame final, os
que tiveram mais de 4 visualizagdes dos trabalhos foram aprovados (204 instancias), entre os
estudantes que visualizaram 4 ou menos vezes os trabalhos, os que fizeram algum questionario
também foram aprovados (7 instincias), os que nao fizeram nenhum questiondrio foram repro-
vados (4 instancias), esta regra € semelhante a regra encontrada na disciplina GQ, porém, em

RI € considerada a varidvel de visualizacdo dos trabalho assignment_view, e na arvore de GQ
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foi considerada a varidvel de envio (upload_upload). Entre os alunos que fizeram exame, tem-se

que, os que tiveram mais de 15 acessos na disciplina conseguiram aprovagado (11 instancias),

exame = 0

| aszignment_wview <= 4

| | quiz close_attempt <= 1l: R (4.0)
| | quiz close_attempt > 1: &L (7.0)
| g3zignment wview > 4: R (204.0)

exame = 1

acessos <= 15

quiz_continue attemp <= 3: A (2.0)
quUiz_continue attemp > 3

| sexc = M: B (3.0)

| gexg = F

| | acessos <= 10: B (3.0)

| | acessos > 10: A (2.0)
acessocs > 15: R (11.0)

Humber of Leawves

o

S5ize of the tree : 15

(a) Arvore de RI

upload upload <= 3

| quiz close_attempt
| quiz_close_attempt
sexoc = M: R (2
sexoc = F: B (5

upload upload <= 0

quiz_attempt <= 2:

R (4.0}

quiz_attempt > 2

course_user_report <= 17: A (14.0)

course user_report > 17: B (2.0)

upload upload > 0
exame = 0: A (1E84.0/1.0)
exame = 1

survey view_form <= 0

| acessos <= 21

| | aces3os <= 20: A (4.0)

| | acez3cs > 20: R (3.0)

| acessos > 21: A (21.0)

survey view form > 0

| assignment view_all <= 1: & (2.0)
| aszignment_wiew_all > 1: R (2.0)

Humber of Leaves 9
3ize of the tree : 17
(b) Arvore de GA

<= 0: B {5.0)
> 0

.0}

.0/1.0)

upload upload > 5: A (224.0/4.0)

Humber of Leawves 4
S5ize of the tree 7
(c) Arvore de GQ

Figura 12 — Arvores de decisiio geradas pelo algoritmo J48

Fonte: Autoria prépria

Na arvore de decisdao da disciplina GA, assim como na de RI, existem duas ramifica¢des

aparentes, os alunos que realizaram o envio de trabalhos e os que ndo enviaram. Entre os que nao

enviaram trabalhos, os estudantes que fizeram dois ou menos questiondrios foram reprovados (4

instancias), os que fizeram mais que dois questiondrios e tiveram 17 ou menos visualizacdes da

pagina com as notas da disciplina foram aprovados(14 instancias).

Dos alunos que realizaram o envio de arquivos, os que ndo ficaram para exame foram

aprovados (184 instincias), e entre os que ficaram para exame e tiveram mais que 21 acessos

foram aprovados (21 instancias).

Na segunda execucao do algoritmo J48, Tabela 5, foram alterados os parametros con-

fidenceFactor (grau de confianca) € minNumObj(nimero minimo de instancias por folha da

arvore), para o primeiro parametro, foram testados os valores 0,1 (poda alta), 0,25 (padrao -
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poda moderada) e 0,5 (poda baixa), para o segundo, os valores 2 (padrao), 3 e 4, combinando-se

os valores dos parametros para cada execucao.

Tabela 5 — Resultados do algoritmo J48 com diferentes pariametros

. . RI GA GQ
Teste  ConfidenceFactor - minNumObj Taxa de acerto Kappa Taxade acerto Kappa Taxade acerto Kappa
1 0,10 2 95,34 0,40 96,61 0,487 95,339 0,45
2 0,25 2 95,76 0,48 95,76 0,42 95,76 0,52
3 0,50 2 95,34 0,40 94,92 0,37 95,76 0,52
4 0,10 3 96,19 0,45 96,92 0 95,34 0,40
5 0,25 3 96,61 0,58 95,76 0,42 96,19 0,59
6 0,50 3 95,76 0,42 95,76 0,42 96,19 0,59

Fonte: Autoria prépria

Para ambas as disciplinas obteve-se melhores resultados alterando-se os valores padrao
dos atributos do algoritmo, aumentando-se o valor da variavel de objetos minimos por folha no
caso das disciplinas RI e GQ e diminuindo o valor do grau de confianga para a disciplina GA.

Das drvores de decisdo geradas na segunda execucdo, a que teve mais alteragdes em
relacdo as arvores apresentadas para a primeira execucao, foi a drvore da disciplina GA, apre-
sentada na Figura 13. Para essa execug¢ao foi gerada uma arvore menor, com somente 4 folhas,
sendo que a primeira possui 9 regras. Na segunda execucgao, para essa disciplina, o algoritmo
realizou a classificagdo correta de todos os alunos aprovados, porém, entre os 12 reprovados,

conseguiu a classificacdo correta somente em 4 alunos.

upload upload <= 0

| quiz_attempt <= 2: B (4.0}

| quiz attempt > 2

| | course_user_report <= 17: A (14.0)
| | course_user_report > 17: B (2.0}
upload upload > 0O: A (216.0/6.0)

Humber of Leaves 4

3ize of the tree :

Figura 13 — Arvore de decisdo para a disciplina GA
Fonte: Autoria prépria

Para a obten¢cdo de um pardmetro de comparagdo, a fim de demonstrar a eficdcia do
algoritmo J48 na execucao dos experimentos, foi realizada a classificacdo utilizando os algo-
ritmos NaiveBayes, MultilayerPerceptron e ZeroR, e comparou-se os resultados destes com os
resultados apresentados pelo algoritmo J48, para isso foi utilizada a ferramenta Experimenter
presente no Weka, o resultado desse experimento é mostrado na Tabela 6.

Conforme os resultados do experimento, nota-se entre os algoritmos testados que, em
média, o J48 com a configuracio dos parametros confidenceFactor com valor 0,25 e minNunObj
com valor 3 foi o algoritmo com melhor taxa de acerto, tendo um desempenho menor do que
a configuragdo padrao somente para a disciplina GQ. O algoritmo MultilayerPerceptron obteve

valores semelhantes aos do J48, inclusive tendo desempenho melhor para a disciplina de RI. O
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algoritmo NaiveBayes teve o menor desempenho entre os algoritmos testados, ficando abaixo

do desempenho do algoritmo ZeroR.

Tabela 6 — Porcentagem de acerto dos algoritmos

Base ) (2) (3) (6) (3) 10)

RI 95.76 9495 9495 9537 83.11 95.59

GA 9493 96.00 94.80 95.13 79.88 94.58

GQ 9493 9525 9645 9628 80.78 95.68

Média 9520 9541 9540 9559 81.26 9528
Fonte: Autoria prépria

(1)  rules.ZeroR

(2) treesJ48’-C0.1-M 2’

(3) trees.J48’-C 0.25 -M 2’ - Configuracio padrio

(6) treesJ48°-C0.25-M 3’

(8)  bayes.NaiveBayes

(10)  functions.MultilayerPerceptron ’-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H a’ - Configuragdo padrio

4.4.2 Segundo experimento

No segundo experimento, foram comparados os resultados da classificagao dos alunos
por status, com outras duas bases geradas para cada disciplina. Na primeira base foi utilizado o
atributo categoria_nota, gerado na etapa de transformagado, mostrada na se¢ao 4.3, como classe.
Na segunda base foi utilizado o atributo nominal exame. O objetivo desse experimento € realizar
uma comparacao entre os métodos de classificacio por status, nota e exame.

Utilizando a ferramenta Experimenter, foram executados os algoritmos J48, Naive-
Bayes e MultilayerPerceptron e OneR. Comparando os resultados da classificacdo, apresentados
na Tabela 7, nota-se que os algoritmos tiveram melhores resultados de classificacdo nas bases
que utilizam o atributo categoria_nota como classe. A classificacdo pelo atributo exame nao
apresentou resultados satisfatorios, pois, somente na disciplina GQ foi possivel a classificacao

por essa classe.

Tabela 7 — Comparacao do Kappa Statistic da classificacio das bases

Base (D) (2) (3) “4) (5
RI-status 0.00 022 041 025 0.33
GA-status  -0.01 0.17 039 0.28 0.25
GQ-status 044 019 042 046 0.52
RI-nota 0.67 0.17 0.66 0.63 0.68
GA-nota 0.71 032 0.71 0.66 0.66
GQ-nota 0.69 055 070 0.69 0.70
Rl-exame -0.01 0.11 0.07 0.00 0.00
GA-exame 0.18 -0.02 020 0.00 -0.01
GQ-exame 096 094 090 0.96 0.96
Fonte: Autoria prépria

(1)  rules.OneR ’-B 6’

(2) bayes.NaiveBayes ”

(3) functions.MultilayerPerceptron ’-L 0.3 -M 0.2 -N 500-V0-S0-E20-H a’
(4) trees.J48°’-C0.2-M 2’

(5) trees.J48’-C0.25-M 3’
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Na drvore de decisao gerada para a base GQ-exame, apresentada na Figura 14, observa-
se que os alunos que finalizaram algum questiondrio realizaram exame na disciplina. Na arvore
com a classificagdo de aprovados e reprovados para essa disciplina, apresentada no primeiro
experimento, mostra-se que, os alunos que realizaram 5 ou menos envios de trabalhos e nio rea-
lizaram nenhum questiondrio eram reprovados, analisando as duas arvores em conjunto, pode-se
concluir que os alunos somente precisaram realizar o questiondrio de exame da disciplina.

A classificacdo da categoria da nota apresentou resultados melhores que a classificacao
do status do aluno, mostrando que € possivel realizar a classificacdo dos alunos tanto por sua
aprovacao ou reprovagao, quanto pela categoria da nota. Os resultados apresentados mostram
também que, ambos os algoritmos J48 e MultilayerPerceptron tiveram resultados satisfatérios
para as bases de dados testadas, ambos obtendo valores de Kappa Statistic acima de 0,6 para as
bases com a classe categoria_nota, e maiores que 0,4 nos melhores resultados para as bases com

a classe status.

quiz_close attempt <= 0: 0 (165.0/2.0)
quiz_close_attempt > 0: 1 (72.0/2.0)

P

Hurber of Leaves

S5ize of the tree : 3

Figura 14 — Arvore de decisdo para a base GQ-exame
Fonte: Autoria préopria

No primeiro experimento foi identificado que, a realizagdo de questiondrios na dis-
ciplina de RI, foi mais importante para a aprovagdo. Na Figura 15, observa-se que o mesmo
comportamento para os alunos que conseguiram nota boa na disciplina. Esse comportamento,
tanto na classificacao do status aprovado ou reprovado, quanto na categoria nota do aluno, mos-
tra que realmente a realizacao dos questionarios foi o principal meio de avalia¢ao utilizado nessa

disciplina.

exame = 0

| quiz_attempt <= 3

| | forum view discussion <= (0: EUIM (4.0}

| | forum view _discussion > 0: BORL (4.0}

| quiz_attempt > 3: BOA (208.0)

exame = 1

| quiz_review <= 3

| | course view <= 23

| | | quiz_continue attemp <= 3: BEGULAR (2.0)
| | | quiz_continue attemp > 3: RUIM (6.0/1.0)
| | course_wiew » 23: REGULAR (11.0/1.0)

| quiz_review > 3: RUIM (2.0/1.0)

HNumber of Leaves : 7

Size of the tree : 13

Figura 15 — Arvore de decisdo para a base RI-nota
Fonte: Autoria prépria
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Nas 4rvores geradas para as disciplinas GA e GQ, apresentadas na Figura 16, na clas-
sificacdo da categoria da nota, o envio de trabalhos € o principal meio de avaliagdo para essas
disciplinas, sendo que, os alunos que realizaram, no minimo um envio de trabalho na disciplina
de GA, e os alunos que tiveram no minimo de 7 envios na disciplina de GQ, conseguiram uma
nota classificada como BOA.

Para a disciplina de GA, observa-se que, entre os alunos que realizaram exame, 0s
que tiveram nota RUIM ou REGULAR, tiveram nimeros baixos para as acoes: duas ou menos
visualizagdes de lista de usudrios (user_view_all) e quatro ou menos visualizacdes dos foruns
(forum_view_forums), ja os alunos que realizaram exame e tiveram nota BOA, tiveram mais
visualizagoes da lista de usudrios (mais que duas) e postagens no férum (mais que quatro). Com
base nesses ndimeros, pode-se concluir que, os alunos com mais interesse e interagdes na disci-

plina e no férum, mesmo precisando realizar exame, conseguiram uma nota boa na disciplina.

exame = 0

| upload upload <= 0

| | sexc = M: BORA (6.0)

| | sexo = F

| | | forum add post «= 1: RUIM (5.0} exame = 0

| | | forum add post > 1: BOR (4.0/1.0) | upload upload <= &

| upload_upload > 0: BOR (184.0/1.0) | | sexo = M: BOA (2.0)

exame = 1 | | sexoc = F: RUIM (4.0)

| user view_all <= 2 | upload uplcoad > &: BOA (159.0)

| | forum add post <= 4 exame = 1

| | | forum_wview_forums <= 4 | course_user report <= 12: BEGULAR (69.0/21.0)
| | | | idade <= 22: RUIM (2.0) | course_user report > 12: BOA (3.0)
| | | | idade » 22: REGULAR (30.0/4.0)

| | | forum view forums > 4: RUIM (2.0/1.0) Number of Leaves 5

| | forum add post > 4: BOR (2.0}

| uger view _all > 2: BOL (2.0) 5ize of the tree : 9

Humber of Leaves : 9 (b) GQ-nota

Size of the tree : 17

(a) GA-nota

Figura 16 — Arvores de decisiio das bases GA-nota e GQ-nota

Para as trés disciplinas, nas drvores de decisao, o atributo exame foi utilizado como raiz
da arvore. Observa-se um comportamento distinto entre os alunos que realizaram e os que nao

realizaram exame nas disciplinas.
4.5 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Esta etapa foi realizada ao término de cada uma das etapas do processo da DCBD, afim
interpretar o produto final de cada uma delas, validando ou nao o resultado encontrado, acarre-
tando por muitas vezes na repeticao da etapa avaliada, da etapa anterior ou do processo como um
todo. A énfase da avaliacdo dos resultados se da principalmente na etapa da Mineragdo de Da-
dos, onde o pds-processamento dos dados, deve estar de encontro para os objetivos inicialmente

propostos.
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Observa-se que com base nos resultados obtidos durante a etapa de mineracao de dados,
em ambos os experimentos realizados, que existe uma relacao entre a utilizagdo do AVA e o
desempenho do aluno. Dessa maneira o objetivo inicialmente proposto para este estudo, depois
de diversas repeti¢cdes do processo, foi alcangado.

Em relacdo ao primeiro experimento, embora o comportamento em cada arvore de
decisdo gerada seja especifico de cada disciplina, alguns atributos utilizados pelos algoritmos
de classificagdo para compor a regra de classificacdo, extraidos destas arvores, sao repetidos em
ambas.

Nas disciplinas de RI,GA e GQ, a interacdo com as ferramentas e recursos utilizados
para a avaliacdo foram determinantes para a aprovacao dos alunos. Interpretando a arvore de

decisdo apresentada para a disciplina de GQ, a regra mais relevante mostra que:

e Alunos que realizaram mais de 5 envios de trabalho (upload_upload) foram aprovados —
220 alunos tiveram seu desempenho (Aprovacgdo) classificado corretamente somente com

esta regra.
Na disciplina de GA, a regra mais expressiva é:

e Os alunos que realizaram pelo menos um envio de trabalho (upload_upload) foram apro-
vados sem Exame - 183 alunos tiveram seu desempenho (Aprovagado) classificado corre-

tamente somente com esta regra.
Na disciplina de RI, a regra extraida é:

e Dentre os alunos que nao ficaram para exame, aqueles que interagiram mais de 4 vezes
com a visualizacao dos trabalhos foram aprovados — 204 alunos tiveram seu desempenho

(Aprovacao) classificado corretamente somente com esta regra.

Para prever a aprovacao, essas arvores tiveram no minimo 98% de acerto, e em média
uma Estatistica Kappa de 0.47, mostrando que estas regras sao capazes de classificar novos dados
com concordancia moderada em relacdo ao resultado esperado.

Com base nos resultados, observa-se que o comportamento mais relevante do aluno
para a classificacdo como aprovado ou reprovado, € a interagdao com as ferramentas de avaliagao,
questiondrios e envio de trabalhos, sendo que interagdes com os demais recursos e ferramentas
utilizadas, como o férum, visualizacao de recursos, e at€é mesmo a quantidade de acessos, no
escopo das disciplinas estudadas, ndo influenciam diretamente na classifica¢cdo no desempenho
do aluno quanto a aprovag@o ou reprovagao.

Para a classificacdo da classe status, entre as disciplinas estudadas, o algoritmo J48
obteve melhor desempenho entre os algoritmos utilizados para comparacao, pois, além de ter
médias de acerto melhor para as 3 disciplinas estudadas, ainda permitiu a interpretacdo e visu-

alizacdo das regras, através da apresentacdo da drvore de decisdo gerada.
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No segundo experimento, observou-se que, dentro do escopo utilizado para o estudo,
a classificacao utilizando o atributo categoria_nota demonstra ser mais eficaz quando compa-
rado os valores da Estatistica Kappa das execu¢des dos algoritmos. Seguida pela classificagao
utilizando o atributo status e exame respectivamente.

J4 classificacdo quanto a realizacdo ou ndo de exame com base na interagdo com a
plataforma, teve um valor de Estatistica Kappa com um nivel de concordancia pobre com a
classificacao esperada em duas disciplinas, GA e RI, com qualquer um dos algoritmos. Como
os testes consistiam na validacao dos resultados nas trés disciplinas estudadas, mesmo que na
disciplina de GQ a Estatistica Kappa apresentada tem nivel de concordancia excelente com a
classificagao proposta, essa informagao nao foi considerada como estavel e consistente, por ser
um comportamento discrepante em relacao aos resultados obtidos nas outras duas disciplinas
do estudo.

Em ambos os experimentos realizados, observa-se que os algoritmos de arvores de
decisao (J48) e redes neurais (MultilayerPerceptron) tiveram um desempenho semelhante entre
si no escopo deste trabalho.

Por tanto, o fator determinante para a classificacdo do desempenho e um aluno (aprova-
cdo, reprovacdo e nota), no escopo das disciplinas estudadas, € a interacao do estudante com
as ferramentas de avaliacdo das disciplinas. Sendo que a relevincia das demais interagdes em
outras ferramentas do AVA, ainda € baixa ou inexistente. Desta maneira, esta informacao pode

ser alarmante, pois sugere:

e A falta de diversidade dos recursos utilizados para avaliar os alunos nestas disciplinas,

e Baixo incentivo aos alunos para acessar as disciplinas e efetivamente explorar os recursos

nelas disponiveis.

e Baixo incentivo e necessidade, por parte dos alunos, de participar, visualizar ou interagir

em discussoes nos foruns.

Estas constatagdes sao potencialmente uteis no auxilio a gestores no processo de tomada
de decisdo, no que diz respeito a eventuais intervencdes em cursos, disciplinas ou até mesmo
diretamente com professores e alunos, afim de verificar e sugerir adequacdes no AVA, que visem
garantir a dindmica de ensino-aprendizagem e o aperfeicoamento e reforco das potencialidades

do ensino a distancia.
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5 CONCLUSAO

A quantidade de pessoas matriculadas em cursos de nivel superior na modalidade a
distancia, tem aumentado significativamente nos ultimos anos. Um dos grandes desafios é de
como realizar a avaliacdo e o acompanhamento do aprendizado desses alunos. Uma saida € a
captura e andlise das informagdes armazenadas em AVA.

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem de classificacao dos alunos de Educacgao
a Distancia com base nas intera¢cdes dos mesmos com os recursos disponiveis no AVA. Para tanto,
foi utilizada a base de um AVA real, e nela foi aplicada o processo da DCBD e os conceitos da
Mineracao de Dados. Observa-se através dos resultados obtidos, que as interacdes do usudrio e
as acoes que ele pratica no AVA tem correlacdo com o seu desempenho.

Um dado que pode ser considerado alarmante, € que a interagao do aluno com as ferra-
mentas de avaliacdo disponiveis na disciplina, estd diretamente relacionada com a possibilidade
de aprovacdo ou reprovacao, ou até mesmo na previsao de sua nota, ndo sendo necesséario levar
em conta quantos acessos este aluno teve na disciplina e outras interacoes como visualizacao
do material disponibilizado, interacdes no férum com colegas e tutores , visita a unidades e
conteudos da disciplina por exemplo.

Dessa maneira, os resultados apresentados neste trabalho, podem sugerir a realizacao
de uma leitura dos métodos de avaliacao, utilizados pelos professores dentro do AVA, fornecendo
parametros para subsidiar a utilizacdo de outras ferramentas disponiveis dentro da ferramenta
Moodle, ndo tao somente o questiondrio e envios de arquivos, para diversificar e/ou aprimorar
a avaliacdo de um aluno.

Uma consideracao positiva, é que a Mineracao de Dados pode ser utilizada para a
previsdo do desempenho de um académico, aprovagdo, reprovacao e nota, tendo como base a
interacao produzida dentro do AVA. Pode se dizer também que a metodologia adotada para o
estudo, o processo DCBD proposta por Fayyad et al.(1996), se mostra eficiente quando aplicada
em base de dados educacionais, mais especificamente, em bases de dados de AVA.

Este trabalho pode contribuir para monitorar o desempenho dos alunos, como por exem-
plo, a criacdo de um Sistema de Apoio a Decisdo, utilizando técnicas e conceitos da MD, para
construir relatdrios personalizados sobre o desempenho do aluno com base em sua interacao
com o AVA.

Um contribuicao deste trabalho, foi a realiza¢ao do estudo a partir de uma base de dados
real e atual, onde descreve-se todas as etapas do processo de DCDB, que tiveram o intuito de
identificar resultados relevantes para a tarefa de classificacdo. Portanto, pode ser utilizado como
um referencial para a aplicacao do processo em outra base de dados proveniente de AVA e para
criacdo de estratégias para monitorar o comportamento do alunos .

Outra consideracao importante, € sobre o poder da ferramenta Weka, que é uma ferra-
menta gratuita com uma ampla gama de recursos e algoritmos para a execucao e aplicacdo de
tarefas e técnicas de Mineragdao de Dados, portanto este software pode ser de grande valia para

a aplicacao do processo de DCBD.
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Como trabalhos futuros, apresentam-se alguns desafios:

e Aplicar a DCBD em um novo conjunto alvo utilizando ainda a base de dados AVA Moodle,

em busca de confirmacao do conhecimento descoberto,.

e Utilizar o mesmo conjunto alvo, mas agora mudando os atributos e a abordagem para a

extragdo dos mesmos.

e Aplicar outras tarefas e técnicas de minerag@o de dados e assim complementar os resulta-
dos, através das tarefas de agrupamento ou predi¢cao de comportamento destes alunos por

exemplo.

e Investigar junto aos professores, qual € a perspectiva de avaliacdo mais utilizadas nos de-

mais cursos do EAD da instituicao, afim de validar o resultado encontrado.

e Planejar um Sistema de Apoio a decisdo, voltada a EAD, com base nesse estudo.

As areas de Mineragdo de Dados e Sistemas de Apoio a Decisdao podem contribuir para
a modalidade de Ensino a Distancia. Os Desafios para a ampliacdo e consolida¢ao desta moda-
lidade, sdo muitos, principalmente no que se diz quanto a avaliacao do aprendizado dos alunos.
Estudos que integram essas dreas e utilizam a grande disponibilidade de dados disponiveis em
AVA, sao uma grande vantagem nessa corrida e podem contribuir potencialmente para vencer
esse desafio, garantindo assim essa e outras atividades inerentes do sistema educacional, se va-

lendo da ética computacional para auxiliar o processo de tomada de decisao.
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Consultas SQL para extracao de dados do AVA

Neste apéndice apresentamos algumas consultas utilizadas para extragao dos dados do
banco do AVA, o prefixo das tabelas € ”ava”, podendo ser configurado na instalacao do sistema
Moodle, sendo o prefixo padrao “mdl”.

Consulta para listar todos os logs do AVA:

select * ava_log

Consulta Sql para listar todas as a¢des e o nimero de vezes que foram realizadas dentro
do AVA:

select

concat( module , ’ ’> , action) as acao , count(*) as total
from ava_log

group by module, action

order by module ,action;

Consulta para listar todas as acoes agrupadas por usudrio:

select

userid,

concat( module , ’ ’ , action) as acao , count(*) as total
from ava_log where course = 2451 and userid = 4108

group by module, action , userid

order by module ,action;

Consulta para listar o total de vezes de cada acdo realizada por cada aluno, essa consulta

cria uma coluna para o identificador do usudrio e uma coluna para cada acao realizada:

select usuario ,

sum(survey_view_all) as survey_view_all,
sum(survey_view_graph) as survey_view_graph,
sum(user_change_password) as user_change_password,
sum(forum_view_forum) as forum_view_forum,
sum(assignment_view_all) as assignment_view_all,
sum(quiz_attempt) as quiz_attempt,
sum(forum_delete_post) as forum_delete_post,
sum(upload_upload) as upload_upload,

sum(forum_add_discussion) as forum_add_discussion,
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sum(user_view) as user_view,

sum(course_user_report) as course_user_report,

sum(forum_add_post) as forum_add_post,

sum(forum_delete_discussion) as forum_delete_discussion,

sum(quiz_close_attempt) as quiz_close_attempt,

sum(forum_view_forums) as forum_view_forums,

sum(quiz_continue_attemp) as quiz_continue_attemp,

sum(assignment_view) as assignment_view,

sum(quiz_view) as quiz_view,

sum(course_view) as course_view,

sum(forum_view_discussion) as forum_view_discussion,

sum(quiz_review) as quiz_review,

sum(resource_view_all) as resource_view_all,

sum(resource_view) as resource_view,

sum(forum_update_post) as forum_update_post,

sum(quiz_view_all) as quiz_view_all,

sum(survey_view_form) as survey_view_form,

sum(forum_user_report) as forum_user_report,

sum(discussion_mark_read) as discussion_mark_read,

sum(survey_submit) as survey_submit,

sum(forum_subscribe) as forum_subscribe,

sum(forum_search) as forum_search,

sum(user_update) as user_update,

sum(user_view_all) as user_view_all ,

sum(assignment_upload) as assignment_upload

from (

select usuario ,

case acao when ’survey view all’ then total else O end as survey_view_all,

case acao when ’survey view graph’ then total else O end as survey_view_graph,
case acao when ’user change password’ then total else O end as user_change_password,
case acao when ’forum view forum’ then total else 0 end as forum_view_forum,
case acao when ’assignment view all’ then total else O end as assignment_view_all,
case acao when ’quiz attempt’ then total else 0 end as quiz_attempt,

case acao when ’forum delete post’ then total else O end as forum_delete_post,
case acao when ’upload upload’ then total else O end as upload_upload,

case acao when ’forum add discussion’ then total else O end as forum_add_discussion,
case acao when ’user view’ then total else 0 end as user_view,

case acao when ’course user report’ then total else O end as course_user_report,
case acao when ’forum add post’ then total else O end as forum_add_post,

case acao when ’forum delete discussion’ then total else O end

as forum_delete_discussion,

case acao when ’quiz close attempt’ then total else O end as quiz_close_attempt,
case acao when ’forum view forums’ then total else O end as forum_view_forums,
case acao when ’quiz continue attemp’ then total else O end as quiz_continue_attemp,
case acao when ’assignment view’ then total else O end as assignment_view,

case acao when ’quiz view’ then total else 0 end as quiz_view,

case acao when ’course view’ then total else 0 end as course_view,

case acao when ’forum view discussion’ then total else 0 end
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as forum_view_discussion,

case acao when ’quiz review’ then total else 0 end as quiz_review,

case acao when ’resource view all’ then total else O end as resource_view_all,
case acao when ’resource view’ then total else 0 end as resource_view,

case acao when ’forum update post’ then total else O end as forum_update_post,
case acao when ’quiz view all’ then total else O end as quiz_view_all,

case acao when ’survey view form’ then total else O end as survey_view_form,
case acao when ’forum user report’ then total else O end as forum_user_report,
case acao when ’discussion mark read’ then total else O end as discussion_mark_read,
case acao when ’survey submit’ then total else O end as survey_submit,

case acao when ’forum subscribe’ then total else 0 end as forum_subscribe,
case acao when ’forum search’ then total else 0O end as forum_search,

case acao when ’user update’ then total else O end as user_update,

case acao when ’user view all’ then total else 0 end as user_view_all,

case acao when ’assignment upload’ then total else O end as assignment_upload
from

(

select

userid usuario,

concat( module , ’> ’ , action) acao,

count (*¥) total

from ava_log

group by module, action ,userid

order by userid, module ,action

) a group by usuario , acao , total

) b

group by usuario

order by usuario;

Consulta para listar as categorias e os cursos cadastrados no AVA:

select

av4.parent , av4.id , av4.name,
av3.parent , av3.id , av3.name,
av2.parent , av2.id , av2.name,
avl.parent , avl.id , avl.name

from ava_course_categories avl

left join ava_course_categories av2 on avl.parent = av2.id

left join ava_course_categories av3 on av2.parent = av3.id

left join ava_course_categories av4 on av3.parent = av4.id

order by av2.name

Consulta para listar as acoes dos usudrios ordernadas por data de uma determinada

disciplina:
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select
to_timestamp( time ) , userid, module , action
from ava_log where course = 7

order by time asc;
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Descricao Dos Dados

Os dados estudados possuem as seguintes caracteristicas: Nota-se que dos 237 alunos

estudados a maioria dos alunos € do sexo feminino.

M Homens

B Mulheres

Figura 17 — Distribuicio de alunos por sexo

A distribuicao dos alunos por sexo entre os polos,observa-se que o polo de Ponta Grossa,
€ 0 que mais possui alunos e o de Congonhinhas é o que menos possui alunos matriculados e

somente em Palmeira os homens sao a maioria.

H HOMENS

® MULHERES

Figura 18 — Distribuicao de alunos nos polos por sexo

A escolaridade dos alunos nos mostra que apenas 33 alunos ja possuiam ensino superior

completo quando ingressaram no curso.

ESUPERIOR

B MEDIO

Figura 19 — Escolaridade dos alunos
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Dentre os 10 polos, o polo de Ponta Grossa € o que possui 0 maior numero de alunos

que ja possuem nivel superior completo.

B CerroAzul

M Congonhinhas
M Faxinal

M Ibaiti

M Ipiranga

M lacarezinho

w laguariaiva

Figura 20 — Alunos com ensino superior completo

A distribui¢cao por sexo dos alunos que ja possuem o nivel superior completo, mostra

que a maioria destes € do sexo feminino.

M Homens

M Mulheres

Figura 21 — Quantidade de Alunos com nivel superior por sexo

Quanto as disciplinas estudadas, a quantidade de reprovagdes por sexo, nos mostra que

as mulheres reprovaram mais que os homens.

BHOMENS
B MULHERES

Figura 22 — Quantidade de reprovacdes por sexo
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A seguir sdo apresentadas a quantidade de reprovagdes em cada disciplina que varia no

maximo de 2 alunos da maior para a menor quantidade.

M Gestdo Ambiental
W Gestdo da Qualidade

® Relacdes Internacionais

Figura 23 — Quantidade de reprovacoes por disciplina

A quantidade de reprovacdes por sexo e disciplina, nos revela que as mulheres repro-

varam em igual ou maior quantidade que os homens .

-
o

W HOMENS

M MULHERES

L T T e [ I - I}

Gestdo Ambiental Gestdo da Qualidade Relacdes
Internacionais

Figura 24 — Reprovacoes por polo e sexo na disciplina de Gestao Ambiental

Na disciplina Gestao Ambiental, as reprovagdes por polo € sexo, nos mostram que no
polo de Palmeira e Jaguariaiva s6 tivemos 1 homem reprovado, os outros 2 homens reprovados
aparecem no polo de Ponta Grossa, enquanto nos outros 3 polos, encontram-se 0 maior nimero

de mulheres reprovadas.

3 W HOMENS
2 2 N MULHERES

1 1
1
OI 13I &
o T T

CerroAzul laguariaiva Jau Palmeira Ponta Grossa

Figura 25 — Reprovacoes por polo e sexo na disciplina de Gestao Ambiental
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Na disciplina Gestao da Qualidade, as reprovacdes por polo e sexo, nos mostram que
nos polos de Congonhinhas, Ibaiti e Palmeira somente homens foram reprovados, em Cerro Azul

e Jal, uma mulher reprovado cada, e em Ponta Grossa 4 mulheres e 2 homens reprovados.

B HOMENS

B MULHERES

Figura 26 — Reprovacoes por polo e sexo na disciplina de Politicas Piblicas

Na disciplina Rela¢des Internacionais, as reprovagdes por polo e sexo, nos mostram que
nos polos de Congonhinhas, Jaguariaiva e Palmeira tiveram somente homens reprovados, em Jau

teve 1 homem e uma mulher reprovados, e em Ponta Grossa apenas 4 mulheres reprovadas.

H HOMENS

B MULHERES

Figura 27 — Reprovacoes por polo e sexo na disciplina de Relacoes Internacionais

Nota-se que tanto os homens quanto as mulheres ficaram com a média de notas acima
de 7.0, porém os homens superaram as notas das mulheres em 0.26 décimos.

7,65
7.6
7,55
7.5
7,45
7.4
7,35
7.3
7,25
7.2

S U N o w—y
LR Y, i
R I N " R
NN, \

B T

Mulheres Homens

Figura 28 — Média de Nota por Sexo
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Quanto as médias dos polos por sexo, nota-se que dois polos se destacaram com médias
maiores que 8.0, o polo de Jacarezinho com média de 8.4 seguido do polo de Faxinal com média
de 8.22, observa-se também que em 7 dos 10 polos a média masculina é superior a feminina,
porém a maior diferenca é no polo de Congonhinhas, onde as mulheres tem 1.10 pontos a mais
que os homens.
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Figura 29 — Médias das notas dos polos por sexo

A média de idades por sexo, mostra que em geral, nos polos a média de idade das
mulheres € mais alta do que a dos homens. .

B Idade Fem

B Idade Masc

Figura 30 — Média de Idade por polo e sexo
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Abaixo podemos verificar que a idade média dos alunos passa dos 30 anos de idade em

todos os polos, sendo que nos polos de Ponta Grossa e de Jau a média de idade dos alunos € de

40 anos.
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Figura 31 - Média de idade por polo

A maioria dos alunos tiveram médias acima de 7, sendo a maior média nessa matéria

9,5, a quantidade de acessos variou entre 4 e 105 acessos, porém, somente 10 alunos tiveram

uma quantidade de acessos maior que 60. A maior nota foi obtida por alunos que tiveram a

quantidade de acessos entre 9 e 32, entre os alunos que ficaram com notas entre 5 € menos que

7 as quantidades de acessos variaram entre 10 e 64.

10

9

Média
(%]

L . = gt o
%e 'ut.".%l i .
.
et % - b i
e ® ' . .
. ® L L
" e e * e @
.
* Meédia
3
.
®
.
& ®
- T 7 T T T
0] 20 40 60 80 100

Quantidade de acessos

Figura 32 — Gestao Ambiental - Médias por quantidade de acessos
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No grafico de médias por polo vemos que o polo que mais teve notas altas foi o de

Jacarezinho, com 8 alunos com médias de 9,5, e apenas um aluno com média abaixo de 7, com

a quantidade de acessos variando entre 4 e 104 acessos.
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Figura 33 — Gestao Ambiental - Médias por polo pela quantidade de acessos

No gréfico de médias por sexo, tem-se que a maioria dos alunos com médias abaixo de

7 sao do sexo feminino. Nota-se que a maioria dos alunos tiveram uma quantidade de acessos
entre 10 e 39.
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Figura 34 — Gestao Ambiental - Médias por sexo
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Dos alunos que tiveram notas abaixo de 5,5, todos tém menos de 46 anos, os que

alcangcaram a nota maxima da matéria tém entre 24 e 50 anos.
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Figura 35 — Gestao Ambiental - Médias por idade

Na matéria de Gestao da Qualidade observa-se que a maioria dos alunos tem médias

entre 7 e 8 e que vdrios alunos com quantidade de acessos acima de 80.
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Figura 36 — Gestao da Qualidade - Médias por quantidade de acessos
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Nota-se um predominio das notas do polo de Jacarezinho, sendo que apenas 4 alunos

desse polo tiveram média abaixo de 8, desses somente um aluno teve média abaixo de 7.
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Figura 37 — Gestao da Qualidade - Médias por polo pela quantidade de acessos.

Observa-se no gréfico de acessos por sexo, que os alunos que tiraram notas acima de 8

a maioria é do sexo masculino e dos alunos que tiveram médias entre 5 e 7 a maioria € do sexo

feminino.
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Figura 38 — Gestao da Qualidade - Médias por sexo
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Entre os alunos que obtiveram notas acima de 9,0, a idade minima € 28 anos, e a méxima

60. Os alunos com idades acima de 43 nenhum teve notas abaixo de 5,0.
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Figura 39 — Gestao da Qualidade - Médias por idade

Na matéria de Relac¢des Internacionais, a maioria das médias esta entre 8 e 10, sendo

que poucas as medias foram abaixo de 7. A maioria predominante de acessos fica entre 7 e 40,

com poucos alunos com quantidade de acessos maior que 60.
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Figura 40 — Relacoes Internacionais - Médias por quantidade de acessos
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Nota-se que a maioria dos alunos do polo de Jacarezinho tem médias acima de 8 e a

maioria dos alunos do polo de Ponta Grossa tiveram médias entre 7 e 8.
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Figura 41 - Relacoes Internacionais - Médias por polo por quantidade de acessos

Na distribui¢ao das notas por sexo, dos alunos que tiveram médias acima de 9, vemos

que a maioria € do sexo masculino, a maior parte desses com médias acima de 9,5.
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Figura 42 — Relacdes Internacionais - Médias por sexo
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Observa-se que os alunos que obtiveram a nota mixima nessa matéria tem entre 23 e

43 anos, e que nenhum aluno com idade acima de 53 anos teve nota abaixo de 7,0.
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Figura 43 — Relacdes Internacionais - Médias por idade
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