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RESUMO

Com a evolugéo da aplicacdo de Tecnologias da Informacdo e Comunicacdo (TICs) no sistema
educacional, foi fomentado o surgimento de novos métodos, técnicas e procedimentos que favorecam
a aprendizagem ativa, planejamento e gestdo de cursos e suporte para superacdo de dificuldades no
processo educacional, sejam presenciais ou a distancia. Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVAs) tornaram-se fundamentais a conducdo de processos educacionais, propiciando a
democratizacdo da educacdo e permitindo a formacdo continuada, além de gerar grandes volumes de
dados a respeito do processo de aprendizagem. Ter informacdes sobre o processo de aprendizagem é
de extrema importancia para os educadores e alunos, uma vez que permite apoiar a tomada de deciséo
e reflexdo sobre as metodologias aplicadas no ensino, contetdo utilizado e desempenho dos alunos.
Neste sentido, esta pesquisa propde metodologia de selecédo de atributos para avaliacdo de desempenho
de alunos de Programa de Formacdo Massiva utilizando técnicas de Mineracdo de Dados. A
metodologia proposta considera identificar atributos a serem utilizados para realizagdo de inferéncias
relacionadas ao desempenho dos estudantes e correlacionando com aspectos sociais atraves de anélise
qualitativa e quantitativa de resultados. Esta metodologia foi desenvolvida considerando o contexto
educacional e valorizando a diversidade neste processo. Para demonstrar a viabilidade da metodologia
proposta aplicou-se estudo de caso em ambiente hibrido de aprendizagem massiva com bases de dados
proprietarias do Programa Telecentros.BR disponibilizadas pelos gestores do Programa. No estudo de
caso foi aplicada a metodologia de selecdo de atributos para a mineracdo de dados educacionais,
conseguinte foram aplicadas tarefas de classificacdo utilizando os algoritmos J48, Random Forest e
Random Tree para predicdo de notas de alunos; tarefas de agrupamento utilizando os algoritmos de K-
means para encontrar perfil de alunos baseado em logs de utilizacdo do AVA e Self-Organized Maps
(SOM) para encontrar caracteristicas educacionais qualitativas a partir de avaliacGes qualitativas
textuais. Os resultados obtidos através de estudo de caso demonstraram a viabilidade da metodologia
considerando o contexto educacional e apresentam novos indicadores de desempenho aos gestores do

Programa Telecentros, tais como perfil de uso do AVA, indicadores de evaséo, perfil dos alunos.

Palavras-chave: Processo de aprendizagem, Ambientes Virtuais de Aprendizagem, Avalia¢éo de

desempenho, Formagédo Massiva, Selec¢éo de atributos; Mineracgéo de dados.
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ABSTRACT

With the evolution of the application of Information and Communication Technologies
(ICTs) in education was fostered the emergence of new methods, techniques and procedures
that favor active learning, planning and management courses and support for overcoming
difficulties in the educational process, be distance learning or presencial teaching. The Virtual
Learning Environments (VLES) have become fundamental to the conduct of educational
processes, providing the democratization of education and enabling continuing education, as
well as generating large volumes of data about the learning process. Have information about
the learning process is of utmost importance for educators and students, as it allows to support
decision making and reflection on the methodologies applied in education, used content and
student performance. In this sense, this research proposes feature selection methodology for
performance evaluation Massive Training Program students using data mining techniques. The
proposed methodology considers identify attributes to be used for making inferences related to
student performance and correlated with social aspects through qualitative and quantitative
analysis of results. This methodology was developed considering the educational context and
valuing diversity in the process. To demonstrate the feasibility of the proposed methodology
was applied case study on hybrid environment of massive learning with proprietary databases
from Telecentros.BR program provided by the managers of the program. In the case study was
applied to feature selection methodology for Educational Data Mining, thus classification tasks
were applied using the J48 algorithms, Random Forest and Random Tree to predict student
grades; grouping tasks using the K-means algorithm to find profile of students based on the
VLE usage logs and Self-Organized Maps (SOM) to find quality educational features from
textual qualitative assessments. The results obtained through case study demonstrated the
feasibility of the methodology considering the educational context and present new
performance indicators to managers of Telecentros.BR program, such as profile use of AVA,

evasion indicators, student profile.

Keywords: Learning Process; Virtual Learning Environments; Perfomance evaluation;
Massive Training; Attribute selection; Data Mining.



1.  INTRODUCAO

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E MOTIVACAO

A educacéo passa por transformacgdes com a insercéo de TICs para realizar o processo
de aprendizagem. O ensino ndo é mais limitado a um espaco fisico, como no modelo de ensino
presencial tradicional. O uso de computadores e da Internet na educagdo permitiram ultrapassar
as paredes das escolas, propiciando aos estudantes maiores oportunidades de personalizar a
educacdo; acessar recursos distantes; receber ajuda; ter troca de conhecimento; provocar
desafios; agucar a curiosidade; criar situacOes de interagcdo mais intensas; engajar em aprender

em novas formas e estimular a aprendizagem ativa.

Esta modalidade de ensino na qual o processo educacional ocorre através de tecnologias
que permitem que a interacdo professor-aluno ocorra mesmo com separacdo espacial ou
temporal foi denominada de Educacéo a Distancia (EAD). Com a incorporacdo de TICs na
educacéo, possibilitou —se o desenvolvimento de AVAs como novos meios de apoio a EAD,
fornecendo ferramentas de troca de informagfes, comunicacdo, colaboragdo, interacdo e
disponibilizacdo de material didatico. Os AVAs permitem democratizar 0 conhecimento,
uniformizando as oportunidades educacionais e apoiando o processo de conhecimento coletivo,

além de gerar rica base de dados do processo educacional.

Os AVAs armazenam todas as interagdes dos usuarios dentro da plataforma e
informacdes do desempenho do aluno, podendo guardar informagdes como: quais atividades
um estudante participou, materiais que foram lidos e escritos, testes ao qual foi submetido, chats
gue o mesmo participou, paginas acessadas na plataforma, etc. (MOSTOW et al., 2005); assim

como informagdes pessoais sobre usuario, como seu perfil, em sua base de dados.

Neste ambito, ter informagfes sobre o processo de aprendizagem é de extrema
importancia para os educadores e alunos, uma vez que permite apoiar a tomada de decisdo e
reflexdo sobre as metodologias aplicadas no ensino, contetdo utilizado e desempenho dos

alunos.



Visando investigar o processo de aprendizagem, surgiu uma linha de pesquisa que
estuda as diferentes técnicas que podem ser utilizadas para extracdo de indicadores e
conhecimento desses sistemas educacionais, denominada Mineracdo de Dados Educacionais
(Educational Data Mining - EDM) (BARKER; ISOTANI; DE CARVALHO, 2011)
(FRASCARELI; PIMENTEL, 2012) (GOTTARDO; KAESTNER; NORONHA, 2012).

EDM é uma é&rea de pesquisa recente (FRASCARELI; PIMENTEL, 2012) e pode ser
considerada uma especializacdo da Mineracdo de Dados ( Data Mining — DM ) tradicional
(ROMERO; VENTURA, 2010) pois busca encontrar padrdes e conhecimento nao triviais em
dados educacionais utilizando técnicas especificas ou técnicas classicas de DM.

Esta pesquisa iniciou-se pela revisdo da literatura e busca por problematicas em EDM.
Estudos iniciais na area aplicavam principalmente técnicas usuais de DM no dominio da
educacdo. Ademais, verificou-se que o principal objetivo dos trabalhos envolvendo Mineracgéo
de Dados Educacionais é testar técnicas em diferentes cenarios educacionais com intuito de

predizer desempenho de alunos ou encontrar perfis do mesmo.

Portanto, as analises subsequentes basearam-se nesta Otica, tendo sido realizada analise
das publicacGes mais recentes, além de teses e dissertacdes na area de informatica e educacao
conforme critério da CAPES, porém, alguns trabalhos antigos se fazem notar devido a
relevancia para o tema e de forma a identificar possibilidades de contribuigdes.

Dessa forma, iniciou-se a pesquisa por revisoes da literatura em EDM. O trabalho de
Romero; Ventura (2007) se enquadra neste grupo. Nele os autores realizaram uma revisdo dos
métodos do estado da arte de EDM com destaque para Mineracdo na Web (Web Mining) e
Mineracéo de Textos (Text Mining - TM) aplicados ao dominio educacional. Os mesmos autores
realizaram revisdo posterior (ROMERO; VENTURA, 2010) com as técnicas de DM mais
utilizadas. Visando melhoria e direcionamento de futuras pesquisas, 0s autores apontam

problematicas que permeiam nas publicacbes de EDM nos aspectos de:

e Prover ferramentas de EDM mais simples de utilizar, de maneira que educadores ou
usuarios ndo especialistas em EDM possam utilizar com facilidade estas;

e Integrar ferramentas de EDM em ambientes educacionais;

e Padronizar dados e modelos, de maneira que as ferramentas EDM possam ser
utilizadas em qualquer sistema educacional e disponibilizar mais bases de dados

para que esta padronizacdo possa ocorrer.



e Levar em consideracdo o contexto educacional na aplicacdo de algoritmos

tradicionais de DM.

Em relagdo a utilizacdo das técnicas a serem utilizadas em tarefas de EDM, Sachin;
Vijay (2012) examinam o historico e apresentam as técnicas de DM comumente utilizadas no
campo educacional, como classificacdo, regressdo, clusterizacdo e inferéncia de relacdes.
Sachin; Vijay (2012) destacaram ainda o uso de técnicas importantes como detec¢édo de outliers

e Mineracdo de Texto no campo educacional.

No que tange a avaliacdo de desempenho, a revisdo de Ha&maéldinen; Vinni (2011)
diferenciou-se por realizar teste quantificador de taxas de acuracia nas pesquisas de EDM
utilizadas. Os autores destacam que as caracteristicas particulares dos estudos resultam em
variagOes de resultados observados, porém a média de acuracia é de 72% entre as pesquisas
consideradas.

No contexto da educacdo no Brasil, foram encontradas duas revisdes da literatura
(BAKER; ISOTANI; DE CARVALHO, 2011) (RODRIGUES et al. (2014) sobre EDM no

Brasil.

Baker; Isotani; de Carvalho (2011) apresentam que o Brasil tem potencial para
promocdo de EDM em beneficio de milhares de alunos devido o incentivo governamental ao
uso da EAD, porém os autores destacam que o cenario brasileiro necessita da disponibilizacdo
de bases de dados educacionais em larga escala para a realiza¢do da padronizacao e estruturagcdo
destes dados. Assim seré possivel o desenvolvimento de modelos que possam ser aplicados em
qualquer AVA, consequentemente, sera potencializando o destaque do Brasil no cenéario
educacional mundial através de acdes que promovam o ensino eficaz nos AVAs e escolas

atraves do uso de tecnologias educacionais que complementem o ensino.

A revisdo realizada por Rodrigues et al. (2014) mostra a tendéncia crescente de
utilizacdo de EDM no cenério nacional através da modelagem e previsdo de desempenho de
estudantes, modelagem de grupos ou aprendizagem colaborativa, mediagdo ou recomendacéao
pedagdgica, apoio ao estudante e feedback, deteccdo ou previsdo de evasdo, avaliagdo ou
modelagem do estudante, dentre outros. Os autores apontaram que o0 AVA Moodle é a fonte de

dados mais utilizada na literatura brasileira.

As revisfes acima apresentadas datam de 2007, 2010, 2011, 2012 e 2014, sendo que a

revisdo de Romero; Ventura (2010) tem por objetivo apresentar os desafios sobre o tema. As



outras revisfes apresentam um levantamento das técnicas até entdo mais exploradas, testando-
as em experimentos controlados. E notorio que estas revisbes possuem um caréater
excessivamente restrito, seja no ambito de comparacdo de métodos de EDM, na diversidade

dos cenarios educacionais etc.

Adicionalmente, estas mesmas revisdes apresentam como problema a ndo adocéo de
uma padronizacgao para experimentos envolvendo ambientes educacionais; 0 que aumentaria a
diversidade das anélises, como por exemplo a adocao de grandes bases de dados reais para fins
de controle. Mas que a0 mesmo tempo o processo de Mineracdo de Dados Educacionais
obedecesse as caracteristicas do contexto educacional, dessa forma correlacionado a (s)

estratégia (s) aos padrBes educacionais.

Outro item identificado que merece destaque diz respeito a disponibilizacéo de bases de
dados educacionais com grandes volumes de dados para testes mais amplos possibilitando a
criacdo de modelos genéricos de aprendizagem. Em trabalhos recentes que utilizaram grandes
base de dados, houve a filtragem para apenas determinado grupo de aluno, impossibilitando
assim uma visao mais ampla do processo (SILVA; MORINO; SATO, 2014).

Consequentemente, viu-se nestas lacunas uma motivacdo para a proposicdo de uma
metodologia de padronizagédo de Mineragcdo de Dados Educacionais, cobrindo a tarefa de
selecdo de atributos para as tarefas de Mineracéo de Dados e diferenciando-se por considerar o

contexto educacional.

Como contribuicdo deste estudo tem-se a proposta de metodologia especializada de
selecdo de atributos com contexto educacional para a EDM ja que a falta de padronizacéo do
processo de Mineracdo de Dados Educacionais, desde a selecdo de atributos até a analise de
resultados, permeia nas publicacGes de EDM e representa um empecilho para a plena utilizacao

dos métodos recentemente propostos pela comunidade cientifica na academia.

A fim de comprovar a viabilidade da metodologia proposta, esta dissertacdo apresenta
estudo de caso utilizando selecdo de atributos baseada em contexto para avaliacdo de
desempenho dos alunos do Programa Telecentros.BR a fim de correlacionar o desempenho de
alunos com os perfis de uso destes no AVA Moodle. O estudo de caso busca ainda encontrar

fatores socioecondmicos que possam influenciar no desempenho destes alunos.

Para a pesquisa definiu-se as seguintes hipoteses e objetivos, conforme descrito a seguir.



1.2 HIPOTESES E OBJETIVOS

Considerando o problema exposto e as motivagdes deste trabalho, definiu-se a seguinte

hipotese que regem esta dissertagao:

e Aadocdo de uma padronizagdo nos experimentos envolvendo Mineracdo de Dados
Educacionais em AVAs aumentar a qualidade das pesquisas na érea,

impulsionando/propiciando a plena utilizacdo dos métodos recentemente propostos.
Com o intuito de avaliar a hipétese, definiu-se os seguintes objetivos:

1. Identificar as tarefas que possibilitem a selecdo de atributos educacionais
envolvendo o contexto de forma a possibilitar a configuracdo de multiplos
ambientes de teste;

2. Aplicar e analisar a metodologia em estudo de caso em programa de Formacao
Massiva, verificando a viabilidade da metodologia proposta através da busca por

perfis de uso em AV A e caracteristicas contextuais influenciadoras de desempenho.

O primeiro objetivo visa abalizar o processo de desenvolvimento da metodologia, o qual
devera ser dividido em etapas sequenciais que agregardo tarefas decisorias (identificacdo de
caracteristicas do contexto educacional, interacdo com o AVA, etc.); para entdo aplicar a

mineracdo de dados educacionais.

O segundo objetivo visa aplicar e analisar a viabilidade da metodologia proposta com
dados educacionais reais de maneira que indicadores de desempenho possam ser encontrados a

partir da EDM com metodologia de contexto educacional.

A avaliacdo de desempenho é realizada a partir de duas bases de dados disponibilizadas
pelo Programa Telecentros.Br para esta pesquisa. A avaliagdo de desempenho possui cinco

etapas:

1. Encontrar perfis de alunos a partir dos logs de uso do Moodle, com destaque para
0s recursos mais utilizados na plataforma utilizando o algoritmo para agrupamento

KMeans com utilizacdo de técnicas de DM Web Mining;



2. Fazer levantamento estatistico dos desempenhos dos alunos na formacéao atraves dos
conceitos no Sistema de Avaliacao;

3. Encontrar caracteristicas educacionais a partir das observacdes qualitativas do
Sistema de Avaliacdo utilizando agrupamento através do algoritmo SOM com
utilizacdo de técnicas de Text Mining.

4. ldentificar relacbes entre os perfis de uso, desempenho e caracteristicas
educacionais dos alunos;

5. Testar classificadores baseados em Arvore de Decisdo na base de avaliacdo para
elencar potenciais métodos para predi¢cdo de desempenho de alunos no processo de
Formacao

Com isso, espera-se possibilitar uma padronizacdo na metodologia de pesquisas de
EDM de modo a impulsionar os estudos relacionados. Outro resultado esperado é encontrar
novos indicadores de desempenho no estudo de caso do Programa Telecentros.BR e retornar

aos gestores do programa de Formacéo novas possibilidades de avaliacdo automatica.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este manuscrito esta organizado em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta uma
introducdo a dissertacdo, definindo o problema a ser investigado e seus motivadores. Em
seguida, tem-se o Capitulo 2, que expde conceitos pertinentes das areas correlacionadas com a
pesquisa, mais especificamente o capitulo apresenta conceitos de Mineracdo de Dados. No
capitulo 3, apresenta-se 0 Programa Telecentros.BR, que é objeto de estudo de caso dessa
dissertacdo. Conseguinte no Capitulo 4, apresenta-se trabalhos correlatos ao tema analisado,
enfatizando o estado da arte quanto a Mineragdo de Dados Educacionais. Capitulo 4 apresenta
a metodologia proposta da dissertacdo e o estudo de caso. O Capitulo 5 apresenta algumas
consideracdes acerca da pesquisa, assim como trabalhos futuros. Por fim, o Capitulo 6 apresenta

as consideracg0es finais e 0s proximos passos da pesquisa.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A convergéncia da computacdo e comunicacdo tem produzido uma sociedade que é
consumidora de informacdo. A IBM® estima que todo dia sejam criados 2,5 quintilhGes de
dados (SCHROECK et al., 2012). Neste ambito, faz-se necessario o desenvolvimento de
técnicas para analisar os dados a fim de extrair conhecimento 0til, conferindo informacges as

organizacoes.

No campo da educacao, organizacdes oferecem cursos com apoio de Ambientes Virtuais
de Aprendizagem que armazenam uma grande quantidade de dados em registros de acesso
gerados automaticamente por estes ambientes. Estes registros de uso sdo muito valiosos para

analisar o comportamento dos estudantes e aspectos do processo de aprendizagem.

No entanto, um problema recorrente é a falta de padronizacdo para a extracdo do
conhecimento a partir dos dados de AV As, haja vista que as técnicas desenvolvidas geralmente

ndo fazem uso do contexto educacional.

Algumas técnicas de extracdo de conhecimento envolvem métodos estatisticos ou ainda,
utilizam-se de algoritmos de aprendizado de maquina. No presente estudo utilizam-se

algoritmos classicos de aprendizado de maquina adaptados para o ambiente educacional.

Este capitulo apresentara uma breve apresentacdo da fundamentagdo tedrica sobre
EDM, seguido pela apresentagao do processo de Mineragéo de Dados tradicional e suas tarefas
de classificacdo e agrupamento. Posteriormente ¢ feita apresentacao do referencial teérico das
técnicas de Mineracdo na Web (dados de sistemas Web) e Mineracdo de texto (dados textuais)
que embasaram esta dissertacéo a utilizar para estudo de caso: i) classificacdo para predicao de
desempenho de aluno; ii) identificacdo de perfis de alunos baseado em agrupamento de logs de
utilizacdo do AVA;iii) e agrupamento de caracteristicas qualitativas educacionais para

descoberta de novos indicadores.

E importante apresentar as caracteristicas e peculiaridades de cada um destes dominios
de aplicacéo, haja vista que ambientes educacionais podem prover dados de diferentes naturezas
e caracteristicas, sendo necesséria a adaptacdo ou utilizacdo em conjunto de técnicas distintas

em prol dos objetivos.



Os conceitos vistos neste capitulo servem como embasamento tedrico para a
metodologia e tarefas propostas nesta dissertacdo, visto que o estudo de caso apresenta dados
provenientes de logs, linguagem natural e avaliacdes qualitativas em Programa de Formacéo

Massiva, como sera detalhado no Capitulo 5.

2.2  MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

A Informética na Educacdo € uma linha de pesquisa que tem sido consolidada, como
apresenta o trabalho de Frascareli; Pimentel (2012), e tem sido um tema estudado por diversos
pesquisadores da area, em particular da Inteligéncia Artificial Aplicada a Educacdo (BARKER,;
ISOTANI; DE CARVALHO, 2011).

KDD tem sido utilizada com o intuito de investigar perguntas cientificas na area de
educacdo como, por exemplo, quais sdo os fatores que afetam a aprendizagem? Como
desenvolver sistemas educacionais mais eficazes? Ou ainda a relacdo da abordagem pedagdgica
e o0 aprendizado do aluno, estas informacdes podem ser Uteis ndo somente para os educadores,
mas também aos proprios alunos, uma vez que pode ser orientada para diferentes fins por

diferentes participantes no processo.

Neste contexto surgiu a Mineracdo de Dados Educacionais, que é definida como a area
de pesquisa que tem como principal foco o desenvolvimento de métodos para explorar
conjuntos de dados coletados em ambientes educacionais. Desta maneira é possivel
compreender de maneira mais eficaz e adequada os alunos, como estes aprendem, o papel do
contexto na qual a aprendizagem ocorre, além de outros fatores que influenciam a aprendizagem
(PINHEIRO et al., 2014b).

Considerando o carater interdisciplinar, Romero; Ventura (2013) afirmam que EDM é
a combinacéo das areas de Computacdo, Educacéo e Estatistica, como mostra a Figura 2.7. A
intersecdo das areas prové as trés subareas mais relacionadas com a EDM: E-Learning,
Mineracdo de Dados e Aprendizado de Maquina (Machine Learning), e a Aprendizagem

Analitica (Learning Analytics).
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Figura 2.1 — Processo de Mineragdo de Dados Educacionais. Fonte: Rodrigues et. al.. (2014)

Neste contexto, os AVAs possibilitam a interacdo, troca de informacdes e colaboracgao

entre os usuarios. Em uma reunido realizada em Salt Lake City em 1989 pela Divisdo de Estudo

Independente e Telecomunicac¢Ges Educacionais, foram debatidas questdes como: Qual o nivel

de interacdo é essencial para uma aprendizagem eficaz? O que é uma boa interacdo? Como

podemos alcanca-la? A interacdo em tempo real contribui em algo? Vale a pena o custo disso?

isso € levado em consideracdo? (MOORE, 1989). Almejando solucionar essa problematica,

Moore (1989) propds a Teoria da Interacdo com o surgimento de trés tipos de interacdo em

EAD:

Primeira Dimensdo - Perfil geral de uso do AVA: dados que representam aspectos
de planejamento, organizacgéo e gestdo de tempo do estudante para a realizacdo do
curso. Esta dimensé&o utiliza indicadores gerais de quantidade e de tempo e atributos
que representam atividades rotineiras e regulares dos acessos dos alunos. A
interacdo ocorre entre o aluno e o conteldo de estudo, a qual é essencial para a

educacdo e resulta em mudancas na compreensdo e perspectiva do aluno.

Segunda Dimenséo - Interagdo Estudante-Estudante: dados de interagédo entre os
estudantes disponiveis em foruns, chat, mensagens, etc. Esta dimensdo tem como
objetivo investigar a colaboracdo e cooperacdo entre os estudantes. A interacéo
entre um aluno e outros alunos com ou sem a presenca em tempo real de um
professor € um desafio para os educadores, onde os membros de uma classe tém

que aprender habilidades de interacdo em grupo
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e Terceira Dimensdo - Interacdo Estudante-Professor: dados de interacdo entre
estudantes e professores. Esta dimensdo tem como objetivo averiguar a interacéo
entre professores ou tutores com os alunos. Na interagéo entre aluno e o professor
estes Ultimos buscam estimular e manter o interesse do aluno no objeto de estudo

para motivar o aluno a aprender.

Diversas técnicas séo utilizadas em EDM, muitas delas originalmente séo da area de
Mineracdo de Dados, porém em grande parte sdo adaptadas para o dominio da educacdo em
razdo das peculiaridades dos projetos e dos dados (BARKER; ISOTANI; DE CARVALHO,
2011).

Dentre as técnicas de EDM, Barker; Isotani; De Carvalho (2011) destacam o uso de
DM, Web Mining e Text Mining para: predicdo de notas de alunos com utilizagdo de
classificacdo e/ou regressdo; agrupamento de perfis de alunos com base nos conteidos e paginas
visitadas; Mineracdo de RelacBes com utilizacdo de Mineracdo de Regras de Associacdo em
logs, Mineracéo de Correlagdes, Mineracdo de Padrbes Sequenciais e/ou Mineracdo de Causas;

Destilacdo de dados para facilitar decisdes humanas; e Descoberta com modelos.

Nas préximas sec¢des serdo apresentados os referenciais teéricos de DM, Web Mining e

Text Mining que embasaram o estudo de caso desta dissertacao.

2.3 MINERACAO DE DADOS

A quantidade de dados do mundo e das nossas vidas parece ndo ter fim. Computadores
ubiquos permitem salvar muitos dados que antes iriam ser descartados. Discos de baixo custo
e armazenamento online facilitaram o armazenamento de cada vez mais dados. Eletrénicos
ubiquos gravam nossas decisdes, nossas escolhas no supermercado, nossos habitos financeiros,

nossas viagens. Nossa passagem pelo mundo € gravada em bases de dados.

Podemos testemunhar uma crescente lacuna entre a geracdo de dados e nossa
compreensdo dos mesmos, dado que a compreensao das pessoas diminui de forma alarmante, a
proporcao que o volume de dados aumenta inexoravelmente. E estimado que a quantidade de
dados armazenados duplica a cada vinte meses (WITTEN, FRANK, HALL, 2011).
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Em razdo desse grande volume de dados torna-se invidvel a analise manual destes. Neste
contexto, segundo Fayyad et al. (1996), a Descoberta do Conhecimento em Base de Dados
(DCBD), da expressdao em inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD) surge como

tentativa de solucionar o problema de sobrecarga de dados.

KDD é definido por Fayyad, et al. (1996) como um processo ndo trivial de identificagdo
de novos padrdes vélidos, Uteis e compreensiveis, tendo como vantagem a extracdo de
conhecimento de dados sem a necessidade de conhecimento prévio ou hipoteses. Visto como
um processo que deve ser automatico ou semi-automatico, iterativo, interativo e dividido em
fases (FAYYAD et al., 1996) (REZENDE, 2005) (WANG et al., 2005) (HAN; KAMBER,
2006) .KDD tem sido aplicada em diversas areas do conhecimento, como por exemplo, em
financas (KOVALERCHUK; VITYAEV, 2005), bioinformética (HU, 2011), combate ao crime
e terrorismo (OKONKWO; ENEM, 2011), saude (GOSAIN; KUMAR, 2009), esportes
(WICKER; BREUER, 2010), etc.

2.3.1 ETAPAS DE KDD

O processo de KDD é basicamente composto por um conjunto de atividades continuas:
Identificacdo do problema, Selecdo dos dados, Pré-Processamento e Limpeza, Formatacgéo,
Escolha da Tarefa de DM, Escolha do Algoritmo de DM, Mineracéo de Dados, Interpretacao,
Consolidacdo e Avaliacdo Fayyad, et al. (1996).

Interpretacao/
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pfwooossamnto \ ")‘. \ [ . ——— ——
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Figura 2.2 — Etapas do processo KDD definido por Fayyad et al. (1996). Fonte: Neto et al.
(2010) apud Fayyad et al. (1996).

A Figura 2.1, ilustra o processo de KDD proposto por Fayyad, et al. (1996).onde a
primeira etapa de KDD é a compreensdo do dominio da aplicacdo e conhecimento a priori
relevante e identificagdo dos objetivos do processo de KDD da viséo do cliente.

A segunda etapa do processo € a criacdo de um conjunto de dados de interesse ou foco

em um subconjunto de variaveis ou amostras de dados, nos quais a descoberta é realizada.

A terceira etapa do processo é o processo de limpeza de dados e pré-processamento.
Basicamente as operacdes incluem a remocdo de ruidos, se necessario, coletar informacdes
necessarias para modelar ou contar ruidos, tratamento de dados ausentes, representacao de

séries temporais e conhecer mudancas.

A quarta atividade do processo de KDD ¢ a reducédo de dados ou projecdo, onde se busca
encontrar caracteristicas Uteis para representar os dados dependendo do objetivo da tarefa. Com
a reducdo da dimensionalidade ou métodos de transformacdo, o nimero efetivo de variaveis em
consideracdo pode ser reduzido ou representacGes invariantes para os dados podem ser

encontradas.

O quinto passo combina os objetivos do processo de KDD a escolha de uma determinada
tarefa de Mineracdo de Dados, como por exemplo, classificacdo, associagdo, agrupamento,

regressao ou predicao.

O sexto passo é a andalise exploratdria e selecdo de modelo e hipbtese, onde se escolhe
o0 algoritmo de Mineracao de Dados a ser utilizado para a busca de padrdes de dados. Esta etapa

inclui a decis@o de modelos e parametros apropriados.

O sétimo passo é a Mineracdo de Dados com a busca de padrdes de interesse em uma
forma de representacdo particular ou um conjunto de tais representacdes. Nesta etapa aplicam-
se 0s métodos de inteligéncia computacional para o reconhecimento de padrdes. Han; Kamber
(2006) destacam os seguintes objetivos desta etapa:
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2.3.2 Classificacao

Por meio de um conjunto de atributos previsores e um atributo objetivo os quais séo
pertencentes a classes conhecidas, busca-se entdo, encontrar correlacdes entre esses atributos
de modo a predizer a que classe cada atributo pertence. Desse modo, pode-se dizer que a tarefa
de classificagdo tem carater preditivo. Para avaliar a precisdo de uma classificacdo é necessario
empregar alguma técnica de medida de desempenho dentre as quais a mais empregada € a taxa

de erro (ou de acerto).

No processo de classificacdo pode-se utilizar uma das seguintes técnicas:

2.3.3 Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo parte do principio de dividir para conquistar. Basicamente um
grande problema é dividido em subproblemas aos quais recursivamente é aplicada a mesma

estratégia até que uma solucao seja produzida.

Dentre os algoritmos mais comuns que utilizam a idéia basica de uma arvore pode-se
citar 0 ID3 (QUINLAN,1979), ASSISTANT (CESTNIK et Al., 1987), CART ( BREIMAN et
al., 1984) e C4.5 (QUINLAN,1992).

O algoritmo para a construcao da arvore de decisdo € guiado pelo objetivo de reduzir a
entropia, o qual € a medida da aleatoriedade de uma variavel aleatéria e representa a dificuldade
de predicdo da classe. A cada né de decisdo, o atributo que obteve maior ganho de informacéo,
ou seja, 0 que reduziu a aleatoriedade da variavel alvo é o que sera escolhido para dividir os

dados.

Uma arvore de decisdo é um grafo aciclico direcionado no qual cada né ou é um né de

divisdo, que contém um teste condicional, ou é um n6 folha.
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Figura 2.3 — Representacdo de uma arvore de decisdo e as regides de decisdo no espaco de

objetos.

A Figura 2.3 representa uma arvore de decisdo e a divisdo correspondente no espaco
definido pelos atributos Xi1 e Xo. A unido de todas as regifes (todas as folhas) que séo
representadas pelas diferentes cores abrange todo o espaco de instancias. Ja a intersecdo das

regides abrangidas por quaisquer duas folhas é vazia.

As principais vantagens das arvores de decisao sdo: flexibilidade, pois faz uma cobertura
exaustiva sobre o espaco de amostras e com isso pode aproximar o erro de Bayes de qualquer
funcdo; interpretabilidade, uma vez que a leitura do resultado obtido é de facil visualizagéo
através de grafos e regras simples; e eficiéncia, pelo fato de sua complexidade de tempo ser

linear de acordo com o numero de exemplos.

Por outro lado, uma arvore de decisdo ndo consegue lidar com valores ausentes, nem
com atributos continuos, além disso, por causa da particdo de forma recursiva os dados sao
divididos com base no atributo de teste o que faz com que as inferéncias serem menos confiaveis

a cada passo.

2.3.4 Random Forest

O algoritmo de Random Forest cria um conjunto de &rvores de decisdo no momento do

treinamento do método a partir da selegdo aleatoria de atributos pertencentes a um vetor de
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caracteristicas. Apds isso, calcula-se a entropia de cada atributo para que se possa separar as
classes em dada posicdo da arvore. A saida desse classificador é a classe retornada como

resposta pela maioria das arvores pertencentes a floresta.

2.3.5 Avaliacéo de classificadores

Vale ressaltar que nesta etapa sdo aplicadas métricas para avaliagdo dos algoritmos
utilizados. Especificamente para a tarefa de classificacdo usualmente sdo utilizadas as métricas:

taxa de erro; acuracia do classificador e matriz de confusao.

e Erro: Uma maneira de avaliar se um classificador f fez classificacGes corretas ou
incorretas é através de sua taxa de erro, tal taxa mostra a proporcéo entre o conjunto de
exemplos classificados incorretamente e é obtida pela comparacdo entre a classe
conhecida e a classe predita pelo algoritmo (I(y; # f(x;)).Sua férmula é apresentada
na equacdo 1, onde f(x;) é a classe predita, x; e y; sdo as classes conhecidas. A taxa de
erro varia entre 0 e 1 e os valores mais proximos de O representam os melhores

resultados.
err(f) =~ YL, I(y; # f(x;) (1)

e Acuracia: O complemento da taxa de erro corresponde a taxa de acerto e é chamada de
acuracia do classificador. Sua formula é apresentada na equacdo 2. Nesse caso, 0S

melhores valores sdo 0s mais proximos do extremo 1.

ac(f) =1 —err(f) (2)

e Matriz de confusdo: Outra maneira para se observar o desempenho de um classificador
é através de uma matriz de confuséo. Essa matriz exibe o numero de predigdes corretas
e incorretas em cada classe, sendo que as linhas dessa matriz representam as classes
verdadeiras e as colunas as classes preditas pelo classificador. Analisando o exemplo da
matriz de confusé@o para um problema contendo 3 classes, exibidas na Figura 2.4, pode-
se observar que onze das quinze amostras pertencentes a classe 1 foram corretamente
classificados, sendo que um foi dito como pertencente a classe 2 e trés como pertencente

a classe 3. Isso nos mostra que por meio de um breve exame sobre a matriz de confusao
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é possivel extrair medidas quantitativas de quais classes o algoritmo tem maior
dificuldade de aprendizado.

Classe Predita
1 2 3
Classe 1 /111 1 3
Verdadeira § 2 ( 1 4 EI)
3 2 1 &

Figura 2.4 —Exemplo de matriz de confus&o para um problema com trés
classes. Fonte: Adaptado de De Carvalho et al. (2011)

2.3.6 Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento adotam diferentes critérios para realizar o agrupamento.
Cada critério imp6e uma estrutura aos dados e se 0s mesmos estiverem de acordo com as
exigéncias impostas pelo critério adotado, entdo a estrutura de clusters pode ser encontrada. Ha
uma grande variedade de algoritmos de agrupamento e eles podem ser classificados de acordo
com o método adotado para definir os clusters, como os hierarquicos, os particionais, 0s
baseados em grid e os baseados em densidade. Dentre os algoritmos existentes podemos

destacar K-Means e Self-Oganized Maps, 0s quais serdo utilizados neste trabalho.

2.3.7 K-Means

K-Means é um método de clusterizagdo (organizacdo dos objetos similares, em algum
aspecto, em um grupo) pertencente a classe dos algoritmos de aprendizados de maquina. Tem
como finalidade dividir um determinado nimero de objetos em areas chamadas de cluster. Estas
areas sdo constituidas por uma colegdo de objetos que séo similares entre si e diferentes dos
objetos pertencentes aos outros grupos (clusters). A distancia de cada objeto para cada cluster
vai determinar em que cluster o objeto ficara alocado. Cada objeto pertence ao cluster no qual

possui 0 elemento central (centroide) mais préximo deste objeto.
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O algoritmo K-Means ¢ iniciado com a atribuigdo de valores aos k primeiros centrdides
seguindo algum critério. Geralmente sdo escolhido os k primeiros pontos da tabela para cada
centroide. No entanto, estes valores também podem ser gerados aleatoriamente. Depois de
atribuidos os valores, ha o célculo da distancia de cada objeto para cada centréide. O total de
distancias corresponde ao produto de N objetos por k centréiodes ( N * k). Tendo a distancia
dos pontos para os centrdides, os objetos sdo classificados de acordo com a classe a qual o

objeto estd mais perto do centrdide, formando os clusters.

Com os grupos formados, calcula-se novamente o valor do centréide, de acordo com a
posicdo dos objetos pertencentes ao grupo. O novo centrdide é calculado através da média de
cada atributo de todos os pontos pertencentes a classe. Ao final deste processo, o algoritmo
volta ao segundo passo, repetindo 0s passos iterativamente até o ponto em que 0s centroides

ndo mudem de posicao, como ilustra a Figura 2.5.

Figura 2.5 — Clusters do algoritmo encontrados pelo K-Means. Fonte: Shabalin (2007).

Este algoritmo pode ser usado em diversas situacfes. MACQUEEN (1965) afirma que

as possiveis aplicacdes do K-Means estdo incluidas em metodos para agrupamentos por
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similaridade, previsdo ndo linear, aproximacdo de distribuicbes multivariadas e testes nédo

paramétricos de independéncia entre varias variaveis.

2.3.8 Self-Organized Map

Os Mapas Auto-Organizaveis (KOHONEN, 1995), também chamado de Mapas de
Kohonen, tem a capacidade de organizar dimensionalmente dados complexos em grupos de
modo a estabelecer e preservar a topologia entre 0s espa¢os de entrada e 0s de saida. Tem assim
a capacidade de diminuir a dimensdo de um grupo de dados fazendo 0 mapeamento do espago
original para um espago em que estd definido o arranjo dos neur6nios, deste modo a
representacédo real com relagdo as propriedades relevantes dos vetores de entrada sao garantidas

com minimizacédo da perda de informacao.

Pode ser considerada ainda como uma rede neural competitiva e com aprendizado ndo
supervisionado, uma vez que ndo necessitada de um vetor de saida ou vetor alvo. No
aprendizado competitivo os neur6nios de saida competem entre si para serem ativados com o
resultado de que apenas um neurdnio de saida sera ativado a cada iteracdo sendo este chamado
de neurbnio vencedor. Apos isso, 0s neurbnios sdo ordenados e apresentados em graficos
gradeados mapeando diferentes caracteristicas de entrada formando um mapa topografico dos
padrdes de entrada, como ilustra a Figura 2.5.

Figura 2.6 — Clusters do algoritmo encontrados pelo SOM.
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Existem diversos métodos de inteligéncia computacional desenvolvidos para satisfazer
0s objetivos acima listados. Algumas destas técnicas consistem na aplicagdo de um determinado
algoritmo de extracdo de padréo, outras combinam diversas técnicas visando prover uma
melhor adaptabilidade e maior confiabilidade ao resultado final. Portanto, a etapa de
processamento engloba a escolha do objetivo e a escolha do algoritmo (WU et al., 2002),
culminando na extracdo de padrdes, os quais serdo avaliados e utilizados (WITTEN et al.,
2011). Vale ressaltar o destaque dos algoritmos Arvore de Decisdo, Random Forest; e 0s

algoritmos de clusterizacdo K-Means e SOM.

Apos a etapa de Mineracdo e avaliacdo dos algoritmos, o oitavo passo € interpretar 0s
padrdes minerados, possivelmente retornar a qualquer dos passos anteriores caso os resultados
encontrados ndo sejam aceitaveis. Este passo pode também envolver a visualizacdo dos padrdes

extraidos e modelos ou visualizacdo dos dados.

O nono passo atua sobre o conhecimento descoberto com a consolidagéo e validagéo:
usando o conhecimento diretamente, incorporando o conhecimento em outro sistema para
execucdo de acOes especificas ou documentar e relatar as partes interessadas. Esta etapa também
inclui a verificacdo e resolucdo de potenciais conflitos com o conhecimento que se acreditava

anteriormente.

KDD tem sido aplicada em diversas areas do conhecimento, como por exemplo, em
financas (KOVALERCHUK; VITYAEV, 2005), bioinforméatica (HU, 2011), em combate ao
crime e terrorismo (OKONKWO; ENEM, 2011), satude (GOSAIN; KUMAR, 2009), esportes
(WICKER; BREUER, 2010), etc. Cada dominio tem suas particularidades e caracteristicas,
podendo necessitar de transformagdes nos dados, técnicas de Mineragdo adaptadas ou ainda

levar em considerag&o referencial tedrico sobre o dominio no processo de KDD.

Em virtude disso, para dados educacionais, dados Web e dados textuais foi necessario
realizar adaptacdes do processo de Mineracdo de Dados, resultando em processos denominados
Mineracdo de Dados Educacionais, Mineracdo na Web e Mineracdo de Texto, respectivamente.
Os processos de mineragdo na web e mineracdo de texto serdo descritos de forma breve nas
proximas se¢Oes, em virtude da heterogeneidade dos dados do estudo de caso realizado nesta

dissertacdo, faz-se necessario o conhecimento dos conceitos citados.
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24  WEB MINING

Com o explosivo crescimento do contetdo disponivel na Web tornou-se cada vez mais
necessaria a utilizacdo de ferramentas automatizadas para encontrar recursos de informagéo
desejados, acompanhar e analisar os padrdes de uso. Esses fatores deram origem a Web Mining
que prové informacdes Uteis ou conhecimento de hiperlinks da Web, contetdos de paginas e
registros de uso, chamados de logs. Para explorar a mineracdo de informacbes na Web é
necessario conhecer os dados a serem minerados, 0s quais tém sido aplicados em muitas tarefas

de Mineragdo na Web.

A Web apresenta dados peculiares organizados de forma semi-estruturada, como as
paginas html, e dados ndo estruturados, como as postagens de redes sociais e midias por
exemplo. Embora muitas técnicas de KDD possam ser aplicadas em dados provenientes da
Web, diversas novas tarefas e algoritmos foram inventados na década passada visando a
Mineracdo Web. Com base nos principais tipos de dados utilizados no processo de Mineracao,

as tarefas de Web Mining podem ser classificadas em trés tipos:

e Mineragdo da estrutura da Web: tem como objetivo a descoberta de conhecimento
a partir de hiperlinks os quais representam a estrutura da Web. Por exemplo, a partir
dos links é possivel descobrir importantes paginas Web, que, alids, é uma tarefa
chave utilizada nos motores de busca. Pode-se também descobrir comunidades de
usudrios que compartilham interesses comuns. A Mineracdo de Dados Tradicional
ndo executa essas tarefas porque normalmente ndao ha estrutura de links em uma

tabela relacional.

e Mineracdo de conteudo da Web: tem como objetivo extrair informacGes
uteis/conhecimento de conteudo das paginas Web. Por exemplo, pode ser realizada
a classificacdo automatica e o agrupamento de paginas Web de acordo com seus
respectivos temas. Essas tarefas sdo semelhantes as da Mineracdo de Dados
tradicional, porém também é possivel descobrir padrées em paginas da Web para
extrair dados uteis como descri¢Bes de produtos, lancamentos de foruns, etc. Além
disso, € possivel extrair comentarios de clientes e mensagens do forum para

descobrir sentimentos dos consumidores, tarefas ndo tradicionais do KDD.
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e Mineracdo de uso da Web: tem como objetivo encontrar padrdes de acesso dos
usuarios a partir dos logs de uso da Web, os quais sdo gravados a cada clique feito
pelo usuério. A Mineracdo de uso da Web aplica muitos dos algoritmos de KDD,
onde uma das questfes fundamentais é o pré-processamento de dados de fluxo de
cliques em logs, a fim de produzir dados corretos para Mineracdo. Esta dissertacéo

possui forte embasamento teodrico neste tipo de tarefa.

O processo de Web Mining é similar ao processo de KDD, diferindo na colecdo de
dados. No DM tradicional, os dados geralmente sdo coletados e armazenados em banco de
dados tradicionais ou armazém de dados (data warehouses). Para Mineracao Web, a coleta de
dados é uma tarefa importante, em especial para Mineracdo da estrutura e contetdo da Web,
que envolve o rastreamento de um grande numero de paginas Web alvo. Uma vez coletados 0s
dados, sdo realizados os seguintes passos: pré-processamento, Mineracdo de dados Web e p6s-

processamento.

No campo da educacdo, atraves do uso de logs, Web Mining prové conhecimento (til
para descoberta de potenciais grupos de usuarios que possuam caracteristicas similares
permitindo que estratégias pedagogicas particulares possam ser aplicadas aos diferentes grupos
com intuito de personalizar o aprendizado, incentivar potenciais alunos desistentes e estimular
os alunos com metodologias mais adequadas para estilo de aprendizagem. Para esta dissertacdo
0 entendimento e aplicagdo de Mineracdo Web fazem-se necessérios para levantamento das
melhores técnicas a serem aplicadas em logs de AVAs.

Apresentados os conceitos fundamentais de Mineracdo na Web, a préxima secdo
apresentara de forma sucinta o processo de Mineracdo de Texto e 0s conceitos relevantes para
esta dissertacao, a qual aplicou Mineracao de Texto para extracdo de informacdes educacionais

a partir de avaliacdo qualitativa.

2.5  MINERACAO DE TEXTO

A Mineracdo de Texto, também chamada de Mineracdo de Dados Textuais (Text Data
Mining - TDM)(FELDMAN; DAGAN, 1995) ou Descoberta de Conhecimento em Bases
Textuais (Knowledge Discovery from Textual Databases - KDT)(HEARST, 1997) consiste de
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uma forma geral, no processo de extracdo de conhecimento a partir de cole¢Ges de documentos
textuais através da identificacdo e exploracéo de padr@es interessantes e nao-triviais, onde estes

padrdes sdo encontrados em bases de dados textuais nao estruturadas.

A MT é um campo interdisciplinar que tem como base Extracdo da Informacéo
(Information Extraction - IE), Recuperacdo da Informacdo (Information Retrieval - IR),
Mineracdo de Dados, Aprendizado de Maquina, Estatistica e Processamento de Linguagem
Natural (PLN).

Feldman e James (2007) definem como uma nova e empolgante area de pesquisa que
tenta resolver o problema de sobrecarga de informacg&o usando técnicas de Mineragéo de Dados,
Aprendizado de Maquina, Processamento de Linguagem Natural, Recuperacao de Informacao
e Gestdo de Conhecimento, o qual envolve o pré-processamento de cole¢bes de documentos,
armazenamento de representacdes intermediarias, técnicas (analise estatistica, classificagéo,
clusterizacdo, regras de associacdo, etc.) para analisar tais informacOes e visualizacdo dos
resultados.

E importante ressaltar que a Mineracéo de Texto difere de mecanismos de busca (Search
Engines), pois neste ultimo o usuario ja sabe o que quer encontrar através da busca de
informagdes uteis em uma colecdo de documentos utilizando palavras-chave, enquanto em MT
pode-se ndo ter conhecimento a priori (AGGARWAL; ZHAI, 2012).

O elemento chave na Mineracdo de Texto é o foco em colecGes de texto, que pode ser
qualquer agrupamento de documentos baseados em texto, sendo o documento o elemento
basico na mineracdo de texto, o qual consiste como a unidade de dados textuais dentro de uma
colecdo que geralmente, mas ndo necessariamente, correlacionam com algum documento real
como relatorios de negocios, memorandos, e-mails, pesquisas, manuscritos, artigos,
comunicados de impressa, historias, etc. (FELDMAN; JAMES, 2007).

Além disso, elementos tipogréaficos tais como sinais de pontuacdo, capitalizacéo,
nimeros, caracteres especiais muitas vezes podem servir como uma espécie de marcadores
suaves de linguagem, fornecendo pistas para ajudar a identificar importantes subcomponentes
dos documentos tais como parégrafos, titulos, datas de publicacdo, nomes de autores,
cabecalhos e notas de rodapé. Sequéncia de palavras pode ser também uma dimenséo
estruturalmente significativa para um documento (FELDMAN; JAMES, 2007).
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As operagOes de processamento ddo suporte & Mineragdo de Texto na tentativa de
alavancar varios elementos diferentes contidos em documentos de linguagem natural, a fim de
transforma-los a partir de uma representacdo irregular e implicitamente estruturada em uma

representacdo explicitamente estruturada

No entanto, dado o numero potencialmente grande de palavras, frases, sentencas e
elementos tipograficos que até mesmo um documento pequeno pode ter — ndo mencionando 0
vasto numero de diferentes sentidos que cada um destes elementos pode ter em varios contextos
e combinacdes — uma tarefa essencial para a maioria dos sistemas de mineracdo de texto é a
identificacdo de um subconjunto simplificado de caracteristicas do documento que podem ser

usados para representar um determinado documento como um todo.

Tal conjunto de caracteristicas pode ser visto como modelo de representacdo de um
documento, e, os documentos individuais sdo representados pelo conjunto de caracteristicas
que seus respectivos modelos de representacdo contém. Existem diversos tipos de
caracteristicas que podem representar um documento, porém as mais utilizadas sdo baseadas

em caracteres, palavras, termos (palavras ou frases) e conceitos (tema).

Mesmo com as tentativas de desenvolver modelos representacionais eficientes, cada
documento em uma colecdo é geralmente composto de um grande nimero — as vezes um
nimero extremamente grande — de caracteristicas. O grande numero de caracteristicas
necessarias para representar documentos em uma colecdo afeta quase todos os aspectos da

abordagem, o design e o desempenho de um sistema de TM.

Dados textuais normalmente apresentam alta dimensionalidade pois cada palavra no
texto é vista como uma dimensdo de maneira as tarefas de TM apresentam elevado custo
computacional para processamento dos textos. Até mesmo em cole¢des menores, 0 nimero de
palavras ou atributos necessarios para representar os documentos nestas cole¢fes pode ser
extremamente grande. Por exemplo, em uma colecdo de 15.000 documentos selecionados a
partir de noticias, mais de 25.000 raizes morfoldgicas de palavras ndo-triviais podem ser
identificadas. Mesmo quando se trabalha com tipos de caracteristicas mais otimizadas, dezenas

de milhares de caracteristicas ainda podem ser relevantes para um Gnico dominio de aplicag&o.

A alta dimensionalidade das caracteristicas potencialmente representativas em cole¢oes
de documentos é um fator determinante no desenvolvimento das operacdes de pré-

processamento de TM que visam a criacdo de modelos de representacdo mais simplificados.
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Esta alta dimensionalidade também contribui indiretamente em outras condigdes que separam
sistemas de mineracdo de texto de mineracdo de dados, tais como maiores niveis de padrdes

abundantes e mais caracteristicas agudas para técnicas de pré-processamento.

Nas secOes a seguir sdo apresentadas as etapas do processo de Mineracdo de Texto
necessarias a realizacdo de extracdo de conhecimento a partir de textos. Estes conceitos séo
importantes e embasam a tarefa de extracdo de caracteristicas educacionais a partir de
avaliacdes qualitativas textuais no estudo de caso realizado nesta dissertacdo. Tais conceitos

s8o0 necessarios para a aplicacdo de TM em dados educacionais.
2.5.1 ETAPAS DE MINERACAO DE TEXTO

Nesta secdo sera apresentado o esquema basico do processo de Mineracao de Texto com
a descricdo de cada etapa. O processo de MT ¢ ilustrado na Figura 2.7 e € iniciado com a
formacéo da base de documentos ou corpus, estes documentos passam pelo pré-processamento
dos dados de forma a preparar a base de dados textual para as fases seguintes com tarefas de
processamento e analise de resultados. Conseguinte, é realizado a padronizacdo de documentos

para um mesmo formato contendo informagGes do autor, tema, data, etc.

- Mineragao
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Figura 2.7 — Processo de Mineragédo de Texto.
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Com a colecdo de documentos formatada sdo executadas as seguintes tarefas de pré-

processamento:

Tokenization: O texto é quebrado em tokens, que sdo segmentos de texto com um
significado (caracteres, palavras, frases, etc.) através de modelos de expressdes
regulares que eliminam caracteres especiais e retorna os tokens separados. A tarefa
de tokenization € especifica para um idioma, requerendo conhecimento da lingua

tratada na colecdo de documentos.

Remocéo de Stop Words: Consiste na remocdo de algumas palavras extremamente
comuns que parecem ser de pouco valor na representagdo de informacdo em
documentos. Estas palavras sdo chamadas de stop words. A estratégia geral para
determinar uma lista de stop words é classificar os termos de acordo com a
frequéncia da colecdo (o numero total de vezes que cada termo aparece na cole¢éo)
e depois sdo escolhidos os termos mais frequentes, muitas vezes filtrados
manualmente pelo contetido semantico relativo ao dominio dos documentos, como
uma lista de stop words. Os membros desta lista de stop words normalmente séo

descartados durante a identificacdo de tokens nos documentos.

Normalizacdo: Algumas palavras, expressdes ou valores numéricos podem ser
escritos de varias formas, utilizando forma extensa, abreviaturas, etc. Para que haja
ganho de informacdo é importante que haja a normalizacao de tokens, de modo que
estes sejam correspondentes apesar das diferencas superficiais na sequéncia de

caracteres dos tokens.

Stemming ou Lemmatization: Considerando que 0s textos escritos em linguagem
natural possuem aspectos morfolégicos como temas, afixos e desinéncias que
produzem palavras distintas, o corpus proveniente de uma colecdo de documentos
geralmente é muito grande devido ao numero de palavras distintas. Dessa forma
palavras com o mesmo significado como “trabalhar”, “trabalha” e “trabalhando”
podem ser separadas como tokens diferentes. Objetivando diminuir o nimero de
tipos diferentes de tokens em um corpus e aumentar a frequéncia de ocorréncia de
outros tipos, é necessario converter os tokens para uma forma padrao, este processo
é chamado Stemming ou Lemmatization. Stemming reduz palavras flexionadas para
sua base ou raiz (HU; LIU, 2012). Por exemplo, “trabalhar”, “trabalha”,
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“trabalhard”, “trabalhei” e “trabalhando” podem ser representadas como pela raiz

morfoldgica “trabalh”.

O préximo passo € realizar a transformacéo dos documentos em estruturas que possam
ser aplicadas técnicas de KDD, neste processo as tarefas de Information Retrieval atuam como
um filtro sobre um conjunto de documentos retornando ao usuério o resultado de um problema

ou consulta particular (Lopes, 2004).

e A IR apresenta varias formas de indexar e representar os documentos, na literatura
sdo abordados métodos de IR tradicionais e modernos, porém destaca-se 0 método
Modelo de Espaco Vetorial (VSM) que é um dos métodos mais utilizados devido
séo a sua simplicidade, a facilidade que ele prové de se computar similaridades com
eficiéncia e o fato de que o modelo se comporta bem com cole¢fes genéricas. Faz-
se necessario a apresentacdo deste modelo, pois este trabalho apresenta abordagem
variante de VSM.Modelo de Espaco Vetorial (Vectorial Space Model — VSM):
proposto por Salton e McGill (1983) utiliza representacdo geométrica para
codificacdo de documentos utilizando vetores, nos quais cada componente
corresponde para as diferentes palavras e o valor de cada componente reflete a

frequéncia dos termos no documento.

Os documentos sdo representados como vetores em um espaco Euclidiano N
dimensional, onde cada dimensdo corresponde a um termo do vocabulario. Cada
termo tem um peso associado para descrever sua significancia, que pode ser a

frequéncia em um documento ou uma funcéo dela.

A similaridade entre dois documentos é definida como a distancia entre dois pontos
ou como o angulo entre os vetores, desconsiderando o comprimento do documento.
Os documentos s&o normalizados de forma que documentos de comprimento

diferente possam ser comparados (LOPES, 2004).

Os problemas relacionados com este tipo de representacdo sao (LOPES, 2004): Se
0 vocabulario é muito grande a dimensionalidade dos vetores tambem sera alta. Na
pratica, a dimensionalidade do espaco resultante é muitas vezes extremamente
grande, uma vez que o numero de dimensdes é determinado pelo nimero de termos

indexados distintas no corpus.
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Técnicas para reducdo de dimensionalidade do espaco vetorial sdo necessérias para
melhorar o processo de extracdo do conhecimento e reduzir o custo computacional
de processamento. Os trabalhos de Jolliffee (2002), Baeza-Yates; Ribeiro-Neto
(2011) e Crain et al. (2012) séo exemplos de pesquisas na area de IR visando essa
reducdo de dimensionalidade. As palavras sdo consideras por definicdo como
independentes, sendo dificil obter uma informagdo seméantica apenas a partir das

informacdes textuais.

Devido a simplicidade, 0 modelo VSM e suas variantes sdo comumente usados na
representacdo de documentos na Mineracdo de Texto, ja que operacbes sobre
vetores podem ser executadas de forma simples e ha a existéncia de algoritmos de
selecdo de modelo, reducdo de dimensdo e visualizacdo de espacos em vetores
(LOPES, 2004). Devido a estas e outras razdes, 0 modelo VSM e suas variantes tem
continuado em avaliagdes de qualidade na area da IR (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 1999).

Atribuicdo de pesos (Weighting): Este modelo leva em consideragéo a relevancia
dos termos no documento, cada valor numérico presente no vetor de representacéo
VVSM demonstra a relevancia do termo no documento. Geralmente, valores maiores
indicam maior relevancia. Quando séo utilizadas atribuicdes de pesos aos termos
no vetor representativo, um calculo de similaridade entre a consulta e o vetor
representativo do documento permite recuperar itens em uma ordem de
classificacdo de acordo com a magnitude dos coeficientes de similaridade entre a
consulta e o documento (SALTON, 1983).

Binéria: A atribuicdo de peso binaria utiliza os valores 1 (um) para identificar que

0 termo existe no documento e 0(zero) caso o termo néo exista.

Frequéncia de Termo (Term Frequency - TF): A abordagem baseada na Frequéncia
de Termos leva em consideracao que as caracteristicas de um documento (palavras,
termos, conceitos) que ocorrem frequentemente no texto dos documentos tém
alguma influéncia sobre o contetdo dos textos. Por isso 0 peso do termo t no
documento d, Pesodt, deve ser igual a frequéncia de ocorréncias, tfdt, do termo t
no documento d (SALTON; MCGILL, 1983):

Pesodt = td*i (3)
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Normalmente ocorre a normalizacao para valores no intervalo [0,1] para solucionar
problemas associados ao tamanho do documento, evitando-se que um termo tenha
uma frequéncia maior simplesmente porque o documento é grande. Para cada
documento divide-se o valor da frequéncia de cada termo pela frequéncia mais alta
do documento considerado (LOPES, 2004).

TF*IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency): Enquanto a
abordagem baseada na Frequéncia de Termos ndo faz distin¢do entre os termos que
ocorrem em todos os documentos da colecdo e aqueles que ocorrem somente em
poucos documentos. O método TF*IDF considera que a utilidade de um termo para
representar um documento aumenta com a frequéncia do termo no documento, mas
decresce com 0 numero de documentos o qual este aparece (SALTON;
MCGILL,1983). A idéia parte de que certos termos tém pouco ou nenhum poder
na discriminacéo de relevancia e deve-se usar um mecanismo para atenuar o efeito
dos termos que ocorrem com muita frequéncia na colecdo para seja significativo
na determinacéo de relevancia, para tal devemos reduzir os pesos dos termos com
alta frequéncia na colecéo total dos documentos, de maneira que o peso tfit seja
reduzido por um fator que cresca com a frequéncia na colecdo (MANNING;
RAGHAVAM; SCHUTZE, 2009). Dessa forma, seja a frequéncia do documento
dft definida pelo nimero de documentos na colecdo que contém um termo t, o
namero total de documentos N na colecdo, a inversa frequéncia de documento idf

de um termo t é definida como
idf, = log—- (4)
t

A idf; aumenta conforma a singularidade do termo entre os documentos aumenta
— conforme a existéncia deste diminui — dando assim um peso maior ao termo
(LOPES, 2014). Partindo da combinacdo das definicbes de frequéncia de
documento e inversa frequéncia de documento, para produzir um peso para termo
em cada documento, temos o peso tf-idf atribuido ao termo t em um dado

documento d dado por
tf-idft,d = tf, 4 x idf; (5)

O peso tf-idft,d sera:
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o Alto quando o termo t ocorrer varias vezes em um nimero pequeno de
documentos, apresentado assim um alto poder discriminante nesses

documentos.

o Baixo quando o termo ocorrer poucas vezes em um documento ou ocorrer
em varios documentos, apresentando assim um menos acentuado sinal de

relevancia
o Baixo quando o termo ocorrer praticamente em todos 0s documentos.

Para normalizar o peso TF*IDF, € utilizada a normalizacéo do cosseno (SALTON;
WONG; YANG, 1975):

TF+IDF(ty,d;)

(6)

JzLTJl(TF*IDF(tk,dj))(TF*IDF(tk,d,-))

Onde tk e dj sdo o termo e o documento em questdo, respectivamente,
TF*IDF(ts,dj) é a medida da coordenada de ts em dj, e [T| € o nimero total de

termos no espaco de busca.

Esta dissertacéo utiliza a abordagem de representacdo TF*IDF, pois esta representacéo
apresenta os termos e documentos que sdo altamente relevantes, além disso a codificacao
TF*IDF é simples, tornando-a ideal para formar a base de algoritmos mais complexos e
sistemas de recuperagdo (RAMOQOS, 2003).

Por fim, as tarefas de processamento dos textos devem utilizar as técnicas mais
adequadas de acordo com o problema e saida esperada, seguidas da analise de resultados

obtidos do processamento.
2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentou-se brevemente alguns temas relevantes para esta dissertacéo,

iniciando pela contextualizagdo de KDD, com foco no processo de extragcdo de conhecimento
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de bases de dados (FAYYAD et al., 1996) — principalmente na descri¢do das principais etapas
do processo (HAN; KAMBER, 2006).

Posteriormente, foram apresentados alguns conceitos dos processos de Mineracdo na
Web, Mineracdo de Texto e Mineracdo de Dados Educacionais. Estes trés processos sao
oriundos da Mineracdo de Dados, porém focados, respectivamente, em dados da Web, dados
textuais e dados educacionais. Neste &mbito, apresentou-se o0 panorama das areas, destacando
conceitos relevantes como Mineracdo de registros de uso da Web, Teoria da Interacdo e

representacdo de dados textuais.

Estas informagdes subsidiam o desenvolvimento de metodologias de extracdo de
conhecimento em Ambientes Virtuais de Aprendizagem, com intuito de auxiliar o processo de
aprendizagem. Romero; Ventura (2007) destacam que nestas trés décadas de pesquisas, um
numero consideravel de métodos de extracdo de conhecimento em dados educacionais foram
propostos na literatura, com destaque para Web Mining e Text Mining. Sob esta ética, o capitulo
a seguir apresenta o Programa Telecentros.BR, o qual esta dissertacdo utiliza como estudo de

caso para a metodologia proposta nesta pesquisa.
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3 TELECENTROS.BR

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Inspiradas no modelo de paises ndrdicos (DARELLI, 2002), diversas politicas publicas
tem sido implantadas nos ultimos anos a fim de favorecer a inclusdo digital em paises da
América Latina, através da criagdo e na utilizacdo de centros tecnoldgicos comunitarios,
chamados também de telecentros, nos quais comunidades menos privilegiadas tem acesso
publico as Tecnologias de Informacdo e Comunicacédo (TIC) com computadores conectados a
internet, a fim de disponibilizar espacos publicos para navegacao livre e assistida, cursos e
outras atividades favorecedoras de desenvolvimento local em diversas areas (DARELLI, 2002)
(SILVA et al., 2013) (MARTINS; FLAUZINO; DIAS, 2011) (BRASIL, 2010).

Neste contexto surge o programa Telecentros.BR, iniciativa do Governo Federal, para
apoiar a implantacéo de novos telecentros publicos, fortalecimento de unidades ja existentes no
Brasil e formagdo massiva de agentes de incluséo digital (SILVA et al., 2013). O processo de
Formag&o Massiva do Telecentros.BR foi caracterizado por ser

Neste capitulo sera feita uma breve apresentacdo do programa Telecentros.BR que sera
foco do estudo de caso desta dissertacdo com aplicacdo de metodologia de Avaliacdo de
Desempenho em Programa de Formacdo Massiva utilizando Mineracdo de Dados através de
suas duas ricas bases de dados provenientes da formacdo utilizando a plataforma Moodle
(MOODLE, 2005) e do Sistema de Avaliagdo de Monitores.

Para que haja a compreensdo do dominio e dos dados armazenados sera realizada uma
breve apresentacdo do Telecentros.BR, das metodologias utilizadas no programa, sistemas

utilizados e avaliagdo do processo de formacao.

3.2 PROGRAMA TELECENTROS.BR

Como um item de tecnologia incentivador sdcio-econdémico-cultural das regides urbanas
ou rurais, 0s telecentros promovem ao mesmo tempo o uso de tecnologias para a cidadania e a

educacdo tecnoldgica, nos quais pessoas da propria comunidade atuam como agentes de
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incluséo digital e promovem o desenvolvimento social da regido que atuam. (DARELLI, 2002)
(SILVA et al., 2013) (MARTINS; FLAUZINO; DIAS, 2011).

Neste contexto, a formacédo de agentes de inclusdo digital se torna um aspecto crucial
para a efetividade dos investimentos. Neste cenario, como acdo do Governo Federal, o
Programa Telecentros.BR (Brasil, 2009) teve como finalidade apoiar a implantacdo de novos
telecentros publicos, fortalecimento de unidades ja existentes no Brasil e formagdo massiva de
agentes de inclusdo digital (SILVA et al., 2013).

O Programa Nacional de Apoio a Inclusdo Digital nas Comunidades - Telecentros.BR
foi instituido e regulamentado a partir de 2009 atraves de decreto e portaria interministerial no
ambito da politica de inclusdo digital do Governo Federal. A coordenacdo do programa foi
realizada pelos Ministérios da Ciéncia e Tecnologia, das Comunicac@es e do Planejamento,
Orcamento e Gestdo. O Programa contemplou os telecentros com equipamentos de informatica
e mobiliério, conectividade a internet, bolsas para monitores e a formacao desses monitores
bolsistas e ndo-bolsistas (BRASIL, 2010).

As implantacdes e manutencdes dos telecentros foram apoiadas por meio de iniciativas,
programas, projetos ou acbes, mas sob responsabilidade de entidades proponentes. Estas
iniciativas foram selecionadas mediante selecdo publica (BRASIL, 2010). Em funcdo de
melhorar a qualidade, continuar e fomentar ac6es promovidas pelos telecentros é constituida a
Rede Telecentros.BR, em 2010, com o objetivo de realizar a formacdo permanente e

continuada, em larga escala, dos agentes de incluséo digital - monitores (BRASIL, 2010).

3.3 REDE TELECENTROS.BR

A Rede Nacional de Formag&o para a Inclusdo Digital — Rede Telecentros.BR — é um
conjunto de atividades de qualificagdo de agentes de incluséo digital, nas modalidades a
distancia e presencial no &mbito do Programa Telecentros.BR. Como primeiro projeto da Rede
de Formacdo, executou-se o Curso de Formagdo de monitores bolsistas e ndo bolsistas dos
telecentros com agentes de inclusédo digital apoiados pelo Programa Telecentros.BR, mediante
a selecdo de instituicdes habilitadas a conducdo do processo (BRASIL, 2010). Esses agentes

devem facilitar o uso das tecnologias da informacéo e comunicacao (TIC) como ferramentas
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para alavancar transformacfes sociais em sua comunidade e, para isso, passam por uma
formacéo em rede (BRASIL, 2010).

A Rede Telecentros.BR até 2011 contou com a participacdo de cinco polos regionais
(Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul), dois polos estaduais (nos estados de Séo Paulo
e Ceard) e um Pdlo Nacional. Os poélos regionais e estaduais, com apoio das iniciativas
participantes do Programa Telecentros.BR, ficaram responsaveis pela formacao dos agentes de
inclusdo digital (que sdo os monitores dos telecentros), tutores (responsaveis pela supervisao e
acompanhamento do trabalho dos monitores), supervisores de tutoria (responsaveis pela
supervisdo e acompanhamento do trabalho dos tutores) e gestores (responsaveis pela
administracdo do telecentro). O P6lo Nacional ficou responsavel pela supervisdo dos polos

regionais e pela coordenacao pedagdgica nacional do Curso de Formacédo dos monitores.

Para a Formacdo Massiva (MCAULEY et al., 2010) de monitores do Telecentros.BR,
os gestores definiram a utilizacdo de recursos tecnoldgicos como espacos colaborativos, dentre
eles a utilizacdo do AVA Moodle para os cursos a distancia de maneira que as barreiras de
espaco e tempo fossem superadas na formacao em larga escala. Foi proposto ainda um sistema
de avaliacdo qualitativa dos monitores, de maneira que 0s tutores pudessem comentar o

desenvolvimento dos monitores no processo de formagéo.

O Curso de Formacdo de Monitores do Telecentros.BR é um curso de qualificacdo
basica que foi desenvolvido na modalidade hibrida a partir da interacdo do tutor com os
monitores via Internet, por meio da plataforma Moodle e encontros presenciais previamente
programados. As atividades do curso tiveram como referéncia a utilizacdo de sistemas
operacionais e softwares livres e de cadigo aberto. O curso foi disponibilizado também de forma

off-line, via material impresso e multimidia.

Foram promovidas também atividades presenciais, de carater vivencial e préatico, pelas
iniciativas de inclusdo digital dos 6rgdos federais, pelas iniciativas participantes do Programa

Telecentros.Br e em eventos significativos de incluséo digital.

No periodo de fev/2010 a dez/2012, os membros dos polos de formacdo da Rede
Telecentros.BR se articularam para construir e aplicar o Curso de Formacgéo de Monitores dos
Telecentros e a ativagdo das redes sociais de agentes de inclusdo social atuantes nas
comunidades. Consequentemente ocasionaram as trocas de experiéncias e influenciaram as

aplicacdes dos projetos comunitarios nas diversas regides do pais.
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O projeto de formacdo dos agentes de incluséo digital (monitores) foi desenvolvido em
dois mdédulos com carga horaria total de 480 horas, como mostra a Figura 1, os dois primeiros
modulos disponibilizados na plataforma Moodle (REDE TELECENTROS.BR, 2013): 1)
primeiro modulo com 80 horas para uma breve apresentacdo dos conteddos da formacdo; 2)
segundo moddulo com foco especifico no desenvolvimento de projetos comunitarios e com
adensamento dos eixos tematicos definidos (vide Figura 3.1), onde 0os monitores optam por
aprofundar-se em um ou mais eixos tematicos, de acordo com a sua necessidade e/ou

experiéncia e sem percurso pré-definido, totalizando 400 horas.

Curso de Formagao de Monitores do Telecentros.BR — Quadro Resumo

Presencial

Fase 1

22l A distancia

A distancia

Abertura do curso

Conceitos basicos

Ambientagao, Introdugao nas oito
Zonas Tematicas

Adensamento conceitual nas oito

Zonas Tematicas

Fase 2

400h Atividades praticas na Oficina para
Presencial Inclusdo Digital e nos eventos
regionais

Figura 3.1 —Curso de Formacao de Monitores do Telecentros.BR

Pela metodologia de ensino escolhida, a Formacdo da Rede Telecentros.BR tem
caracteristicas de formacao massiva (MCAULEY et al., 2010), pois apresenta como conceitos
(RIEDO et al., 2014):

e O oferecimento a publico amplo que favorece justamente a amplitude geografica,

porém dependendo do acesso a rede mundial de computadores (web);

e A abertura, que pode levar & democratizagdo do conhecimento, disponibilizando
uma formacao diferenciada, sem nenhum tipo de restrigéo de acesso tanto do ponto

de vista do conhecimento prévio como econdémico;
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e O formato de curso, com inicio e fim determinados, processos avaliativos, interacao
entre participantes, reelaboracdo de conhecimentos prévios e/ou producéo de novos

conhecimentos.

e Tendo como modelo inovador propiciando modos alternativos para os monitores
ampliarem o conhecimento, de acordo com o contetido escolhido a partir do proprio
interesse, além de ajudar a pensar criativamente e se adaptar a paradigmas de

resolucédo de problemas.

Sendo que o diferencial desse processo de aprendizado é a capacitacdo de forma
cooperada para absorverem a utilizacdo das tecnologias, a fim de contribuir na transformagao

social da comunidade, onde o agente de incluséo digital estava inserido.

3.3.1 PLATAFORMA MOODLE

O Moodle foi 0 AVA selecionado para o desenvolvimento do Curso de Formacéo de
Monitores do Telecentros.BR. O curso foi estruturado em dois eixos pedagdgicos: acessos a
contetdos e atividades formativas; elaboracdo e implementacdo de projetos comunitarios.
Ofertado em duas fases: a primeira englobava conhecer o ambiente virtual e abordagem prévia
do conteldo que foi aprofundado na fase dois que aborda principalmente o projeto comunitario,

onde cada tema estudado podera servir de apoio para realizacdo de acdes com a comunidade.

No ambiente virtual de aprendizagem Moodle, foi organizado o curso para formagao
dos monitores em Fase 1, Ambientacdo e Voo Rasante e Fase 2, Projeto Comunitario. Tambem
foi necessario realizar um curso para formacéo de tutores que atuaram auxiliando e orientando
0s monitores durante a formagdo do TELECENTROS.BR. No curso dos tutores foi abordado
educacdo a distancia, articulacdo social e inclusdo digital. Os tutores foram selecionados com

base no conhecimento sobre tecnologia, valorizando a experiéncia em incluséo digital.

O processo de formacgao foi realizado em grupo de “n” monitores para 1 tutor, que
fizeram 0 acompanhamento para o primeiro acesso a plataforma, incentivaram a participacao
no ambiente virtual e no desenvolvimento do projeto comunitario, assim como realizaram a

avaliacdo dos monitores mensalmente.

Os tutores tiveram o acompanhamento e auxilio dos supervisores de tutoria no processo

de formacdo. Os supervisores eram pessoas que fizeram parte dos polos regionais, facilitadores
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da formacdo, acompanhavam o0s tutores e monitores no processo de formacéo, realizaram
também avaliacdo das turmas com base nas informacgdes levantadas na plataforma Moodle e
com as informacdes repassadas pelos tutores. A coordenacdo pedagogica realizou
acompanhamento dos supervisores e tutores com base em informacdes obtidas na plataforma e

no sistema de avaliacao.

Neste contexto, vale ressaltar que a base de dados do Moodle utilizado pelo
Telecentros.BR foi coletada de maneira implicita através do uso e interacdo dos monitores e
tutores na plataforma. O Moodle possui uma base de dados relacional composta por 145 tabelas
e armazena todas as interagGes dos usuarios na plataforma em forma de logs: cada clique que o
usuario realiza na plataforma para fins de navegacao, bem como detalhes das atividades que o0s

estudantes participaram.

Esta base de dados do Moodle do programa Telecentros.BR sera utilizada no estudo de

caso desta dissertacédo, haja vista a rica quantidade de dados e informag6es armazenadas.

3.3.2 MONITORAMENTO E AVALIACAO DA FORMACAO DOS
MONITORES

Com intuito de avaliar o processo de formacdo da Rede Telecentros.BR de maneira a
qualificar a estratégia implementada no Programa quanto a eficiéncia e eficacia através da
aprendizagem dos monitores, foi estipulado um modelo de monitoramento diferenciado: (a)
avaliar o desempenho do agente no curso, acompanhando suas producgdes, desde a Fase 1 até o
desenvolvimento do projeto comunitério; (b) avaliar a formacéo e a contribuicdo para a ativacao
de redes de agentes de inclusdo, promovendo articulagcbes sociais em espagos para
compartilhamento, resolucdo de problemas do dia-a-dia do telecentro e proposicao articulada

de projetos comunitarios (SILVA et al., 2013).

Visando alcancar esses objetivos, as tarefas de acompanhamento e avaliagdo foram
divididas entre dois grupos de trabalho: grupo de avaliacdo pedagogica e de monitoramento

gerencial.

O grupo de monitoramento gerencial propés mecanismos que permitiram avaliar as
estratégias de conectividade em rede utilizadas ao longo da formacdo, como mostram 0s
trabalhos de Silva et al. (2013), de Brito et al. (2013a), de Brito et al. (2013b). O grupo de
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avaliacdo pedagdgica elaborou instrumentos de questionarios, acompanhamento de projetos
comunitarios e avaliagdo da tutoria, supervisdo, dentre outros. Esta dissertacdo explora os dados
armazenados a partir do sistema de avaliagdo dos monitores da Rede Telecentros.BR proposto
pelo grupo de avaliacdo pedagdgica, atraves da utilizacdo de técnicas de Mineracao de Dados,

conforme apresentado no Capitulo 4.

Como responsabilidade do Pélo Nacional da Rede de Formacé&o, o processo de avaliagcdo
da formacdo dos monitores utilizou diferentes ferramentas para a construcdo de indicadores
para revelacdo de informacgdes concisas e diferentes perspectivas, levando em consideracdo

informacdes e dados que pudessem expressar aspectos no ambito do monitor.

Para monitorar caracteristicas coletivas de monitores nos &mbitos das Iniciativas, dos
Po6los Regionais e Nacional foram desenvolvidos indicadores que olhem coletivos de monitores
agrupados de forma diferente, contribuindo para 0 mapeamento dos movimentos macros e que

trazem a tona especificidades das culturas das instituicGes que o0s determinam.

Para melhor compreensdo dos indicadores apontados pelo Telecentros.BR, esta
dissertacdo embasou-se nos relatorios de acompanhamento mensais disponibilizados pelos
gestores do Programa e o trabalho de Valentim et al (2011) possibilitou a ampliacdo da visdo
de quais indicadores foram utilizados no processo e quais as fontes de dados. Assim, 0 estudo
de caso de a avaliacdo de desempenho para a metodologia proposta nesta dissertacdo pode

considerar o contexto educacional através de tais indicadores.

No ambito de coleta e registro de dados no sistema informatizado de monitoramento, o
P6lo Nacional e os Pélos Regionais ficaram responsaveis por tais tarefas, bem como pela
conducédo da avaliacdo formativa do cursista, como parte integrante do processo de ensino-
aprendizagem. Os Polos Regionais publicavam mensalmente avaliagdo dos monitores para
identificacdo de pontos que necessitavam maior atencdo e manutencdo da bolsa (BRASIL,
2011).

Para a obtencédo dos dados supracitados foram utilizados trés instrumentos: 1) Planilhas
do Ministério do Planejamento; 2) Sistema de Avaliacdo da Formacdo de Monitores; e 3)
Moodle.

Estes trés instrumentos supracitados fornecem dados de naturezas distintas, suscitando

diversidade a leitura dos resultados. Uma serie historica com os movimentos da formacéo foi
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constituida a partir da combinacdo dos dados provenientes dos instrumentos e relatorios atraves

de aspectos quantitativos.

Valentim et al. (2011) apresentaram que a partir AVA Moodle foram extraidos,
principalmente, trés dados: acessos, monitor, inser¢do de conteudo em atividades — inclusos os
foruns e visualizacéo de paginas do ambiente. Através destes dados foram gerados 0s seguintes
indicadores com o intuito de monitorar individualmente como os monitores participaram e
acompanhar o movimento dos monitores de cada iniciativa e de cada pélo (VALENTIM et al.,
2011):

Monitor: Realizacdo de Atividades; Visualizacdo de Conteudo;

e Iniciativas: Monitores Ativos, Taxa de Participacdo, Média de Atividades de

Monitores; Média de Visualizacdo de Monitores; Participacdo em féruns;

e Polos Regionais: Monitores Ativos, Taxa de Participacdo, Média de Atividades de

Monitores; Média de Visualizacdo de Monitores; Participacdo em féruns;

e Polo Nacional: Monitores Ativos, Taxa de Participacdo, Média de Atividades de

Monitores; Média de Visualizacdo de Monitores; Participacdo em foruns;

As Planilhas do Ministério do Planejamento informam a entrada e exclusdo de
monitores do Programa em periodos mensais tendo como fonte desses dados a equipe do
Programa Nacional de Apoio a Inclusdo Digital nas Comunidades — Telecentros.BR que atua
no Ministério. Estas planilhas fornecem os seguintes dados dos Monitores: nome, CPF, email,
iniciativa a que pertencem cidade de atuacdo, UF da Cidade e situacdo do Monitor (convocado
ou excluido) (VALENTIM et al., 2011).

O Sistema de Avaliacdo de Monitores foi utilizado para obtencdo de dados do
acompanhamento que os tutores fizeram dos monitores, com fonte de dados oriunda dos tutores
atuantes nos Polos Regionais no curso da Formacdo. Os dados obtidos do sistema sdo
(VALENTIM et al., 2011):

e Avaliacdo da realizacdo de atividades por Monitor — Tutor;
e Interesse do monitor na formacgéo — Visao do Tutor;
e Compreensdo de formacéo pelo monitor — Visdo do Tutor;

e Numero de atualizagdo mensais em redes sociais;
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e  Observacgdes Gerais.

Este trabalho explora os dados do Sistema de Avaliacdo da Formacao de Monitores,
cujo foco estd na avaliacdo qualitativa do ensino-aprendizagem dos monitores, onde cada
avaliacdo é composta de dezesseis questdes sendo onze questdes objetivas fechadas e cinco
questdes subjetivas abertas considerando o envolvimento do monitor e producao na formacéo,
sua compreensdo e interesse nos contetdos e atividades, contatos que realiza com o seu tutor,
participacdo em eixos tematicos e projetos, uso de redes sociais e aspectos colaborativos. As
respostas as perguntas subjetivas abertas, chamadas de observacgdes, complementam a avaliagdo
sob os pontos analisados, pois essas respostas apresentam o parecer do tutor em relacdo a cada
topico abordado na avaliacdo do monitor, dessa maneira, apresentam informac6es valiosas em

relacdo ao aprendizado, evasao e participacdo da Formacao.

De posse dos indicadores citados, o Pélo Nacional da Rede de Formacdo produzia 0s
seguintes produtos de monitoramento e avaliacdo da Formacdo: Matriz de Acompanhamento
dos Monitores — Iniciativas; Matriz de Acompanhamento dos Monitores — Pélos Regionais;
Relatérios de Monitoramento do Curso por Iniciativa; e Relatérios de Monitoramento do Curso
por Polo Regional.

A Matriz de Acompanhamento é oriunda da integracdo dos dados provenientes das
Planilhas e dos questionarios do Sistema de Avaliacao, resultando em uma matriz representante
do monitoramento individual dos monitores de cada Iniciativa. A matriz tem como principal
objetivo informar a presenca dos monitores na Formagdo e é composta pelos seguintes dados
(VALENTIM et al., 2011):

e  Monitor — CPF

e  Monitor — Nome

e Tutor— CPF

e Visualizagdo de Contetdo

e Realizacdo de Atividades — Moodle
e Contatos com o Monitor

A Matriz de Acompanhamento dos Monitores — Pdlos é oriunda da integragdo dos dados

provenientes das Planilhas, do Moodle e dos questionarios do Sistema de Avaliacdo, resultando
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em uma matriz representante do monitoramento individual dos monitores do Polo. A matriz
tem como principal objetivo informar a presenca dos monitores na Formagdo e é composta
pelos seguintes dados (VALENTIM et al., 2011):

e Monitor — CPF

e Monitor — Nome

e Tutor—CPF

e Visualizacdo de Contetudo — Moodle

e Realizacdo de Atividades — Moodle

e Realizacdo de Atividades — Tutor

e Relagdo Monitor — Formagéo

e Intensidade de Publicacdes em Redes Sociais

Contato com o Monitor

E por fim, os relatérios de monitoramento do curso por Iniciativa expressam o
comportamento dos monitores de cada iniciativa em relacdo ao curso, permitindo que as
Iniciativas possam realizar um acompanhamento mensal de como esta sendo a Formacéo para
0s monitores e reavaliar as estratégias de gestdo em relagdo a estes e seus telecentros, de acordo
com o numero de monitores convocados, monitores ativos e taxa de participagdo, por exemplo,
como ilustra o trecho de relatério na Figuras 3.2 Estes relatdrios tém como fonte os dados do
Moodle e das Planilhas de acompanhamento (VALENTIM et al., 2011):

e No ambito da Iniciativa: Monitores Convocados, Monitores Ativos, Taxa de
Participacdo, Média de Atividades de Monitores, Média de Visualizacdo de

Monitores e Participagdo em Foruns.

e No ambito Nacional: Monitores Convocados, Taxa de Participacdo, Monitores

Ativos, Media de Atividades de Monitores, Participagdo em Foruns.
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Figura 3.2 — Indicadores de Participacdo dos Monitores. Fonte: Rede de Formacéo
Telecentros.Br (2011a)

CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado o projeto Telecentros.BR contemplando uma visdo ampla

da abordagem de inclusdo digital e social desenvolvida por universidades federais, movimentos

sociais e orgaos do Governo Federal (Ministérios). E ainda pela colaboracdo das entidades

responsaveis por implantar os telecentros nas comunidades.

Destaca-se 0 uso da plataforma Moodle no processo de formacgéo de monitores e tutores,

a participacdo dos supervisores e coordenacdo pedagdgica que na formacdo da Rede
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trabalharam em colaboracgdo para desenvolverem os recursos didaticos, envolvendo o contetido

e o0 design instrucional do curso.

A Rede de Formagdo estruturou o curso, realizou acompanhamento do processo de
inclusdo digital e social junto aos monitores, através de dados gerados pela plataforma Moodle
e pelo Sistema de Avaliagdo qualitativa de Monitores, realizada pelos tutores, supervisores e
coordenacdes pedagdgicas de cada polo.

As bases do Moodle e do Sistema de Avaliacéo serdo utilizadas como estudo de caso de

Avaliacdo de Desempenho de Formacdo Massiva utilizando Mineragdo de Dados.

No proximo capitulo, serdo abordados os trabalhos correlatos referentes & abordagem
realizada nesta pesquisa.



43

4 TRABALHOS CORRELATOS

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

No campo da educacdo, a utilizacdo de AV As proporciona novas possibilidades de
aprendizagem na metodologia de ensino, armazenando todas as interagdes dos usuarios dentro
da plataforma através de logs. Como area de pesquisa em crescimento (Frascareli e Pimentel,
2012), diversas pesquisas tém sido feitas no campo da EDM utilizando logs de AVAs e tem
sido um tema estudado por diversos pesquisadores da area, em particular da Inteligéncia
Artificial aplicada a Educacdo (BARKER; ISOTANI; DE CARVALHO, 2011).

Como exposto no Capitulo 2, existem diversas classes de métodos de EDM, muitos
deles originados da Mineracdo de Dados, Mineracdo da Web e Mineracéo de Texto, porém em
grande parte sdo adaptadas para o dominio da educacdo em razdo das peculiaridades dos
projetos (BARKER; ISOTANI; DE CARVALHO, 2011).

Dessa forma, o presente capitulo apresenta um panorama dos estudos relacionados ao
tema, explicitando os trabalhos julgados mais relevantes, primeiramente, de forma genérica —
com um hiato para destacar a selecdo de atributos, métodos utilizados; para posteriormente,
restringir-se aos estudos relacionados ao Programa Telecentros.Br, estudo de caso deste

trabalho.

A pesquisa por trabalhos relacionados @ EDM deu-se, inicialmente, pela busca na
literatura por trabalhos que apresentassem uma sintese dos métodos até entdo desenvolvidos e
que aplicassem EDM em logs de AV As. A pesquisa bibliogréafica foi focada em artigos recentes
de eventos cientificos, principais periodicos, além de teses e dissertagdes na area de informatica
e educacdo conforme critérios da CAPES, porém alguns trabalhos mais antigos se fazem notar

devido a relevancia para o tema.

A partir das revisdes de literatura encontradas (ROMERO; VENTURA, 2007)
(ROMERO; VENTURA, 2010) (HAMALAINEN; VINNI; 2011) (BAKER; ISOTANI; DE
CARVALHO, 2011) (SACHIN; VIJAY, 2012) (RODRIGUES et al., 2014) buscou-se por
trabalhos que propusessem metodologia de padronizacdo de EDM, selecdo de atributos ou
aplicagOes a fim de encontrar o estado da arte e lacunas de contribuig&o.
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4.2 SELECAO DE ATRIBUTOS

Deixando os trabalhos de revisdo de literatura para imersdo em trabalhos que propdem
selecdo de atributos para tarefas de EDM, percebe-se que as dimensdes de interagdo propostas
por Moore (1989) sdo utilizadas por alguns trabalhos na etapa de selecéo de atributos de forma

empirica.

Gottardo, Kaestner e Noronha (2012a) propuseram um conjunto de atributos genéricos
da base de dados do AVA Moodle, mostrados na Figura 4.1, a serem utilizados em tarefas de
EDM. O atributo “Resultado Final” representa a classe objetivo que era originalmente
representada por valores continuos e foi transformada para valores categoricos. Os autores
utilizaram procedimento de transformacdo neste atributo utilizando o algoritmo de
discretizacdo ndo-supervisionada equal-width, disponivel na ferramenta Weka, que divide o

intervalo de valores possiveis em subintervalos de mesmo tamanho.

Conseguinte, Gottardo; Kaestner; Noronha (2012a) aplicaram a tarefa de classificacdo
a fim de predizer o desempenho dos estudantes a partir dos atributos selecionados. Os autores
tiveram como objetivo testar a eficdcia dos métodos de classificagdo Random Forest e
Multilayer Perceptron para diferentes cenarios para os atributos selecionados: atributos com
valores em sua forma original e valores numéricos, assim como experimentos para apenas

alguns atributos selecionados.

Os autores apontaram a viabilidade da utilizacdo de um conjunto amplo de atributos para
representacdo de estudantes, potencialmente generaliziveis a diversos cenarios de cursos EAD,
dados os resultados dos experimentos realizados, porém os autores nao propuseram metodologia de
selecdo de atributos e a utilizacdo de dimensBes de interacdo para esta tarefa, bem como a

consideracdo do contexto educacional dos alunos.



Dimensio Atrtbuto Descricio
0 _ACessos Nuimero total de acesso ao AVA
nr_posts_forns Nimere total de postagens realizadas em
forns
nf_post_gesp formns Nimero total de respostas postadas em forens
referindo-se a postagens de outros participantes
-t (estudantes, professores, futores)
o nr_post_rev_foruns Nimere total de revisdes em postagens
3 anteriores realizadas em foruns
g nr_sessao_chat Nimere de sessdes de chat que o estndante
" participou
f or msg env chat Nimere de mensagens enviadas ao chat
g of_questoes_resp Nimero de questdes respondidas
o of_guestoes_acert Nimero de questdes respondidas corretamente
'"E freq media acesso i;fqné-ucia meédia em cue o estndante acessa o
=1 T
tempo medio acesso Tempo meédio de acesso ao sistema
nr_dias prim acesso Nimero de dias transcomridos entre o indcio do
curso e o primeiro acesso do esmdante no
AV.
tempo_fotal acesso Tempo total conectado no sistema
4 of_post_rec_formns Nimero de postagens do estudante que tiveram
5 respostas feitas por outros estudantes.
E 2 nr_post_gesp forons Nimere de respostas que o estudante realizou
7 g em postagens feitas por outros estudantes.
= = nf_msg gec Nimere de mensagens recebidas de ouwtros
i I _ T _
g = participantes durante a realizacio do curso.
2 of_msg ey Nimere de mensagens enviadas a owtros
— participantes durante a realizacio do curso.
or_post_gesp prof foruns | Nimere de postagens de estmudantes que
g tiveram respostas feitas por professores ou
.E _ tutores do curso
= or_post_env prof foruns | Numero de postagens de professores ou tutores
- ﬁl que tiveram respostas feitas por estudantes
W E of_msg env_prof MNimere de mensagens enwviadas ao
£ professor’tutor durante a realizagiio do curso.
E or_msg gec_prof Nimere de mensagens recebidas do
professor'tutor durante a realizaciio do curso.
Objetive | resultado final Eesultado final obtido pelo estudante no curso.
da Bepresenta classe objetive da técnica de
Previsdo classificacio.

Figura 4.1: Atributos propostos por Gottardo; Kaestner; Noronha (2012a) para

representacdo de estudantes
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Outro trabalho que realizou selecédo de atributos com base nas indicagdes de Moore (1989)

foi 0 de Santana, Maciel e Rodrigues (2014) que optaram por utilizar a dimensao “perfil de uso

do AVA” e selecionaram os atributos, mostrados na Figura 4.2, para representacdo de

estudantes em um AVA.



Dimensio Amibuto
Desempenho Final
MNimera total de acesso ao formm

Nimero total de interagbes com as
video-aulas

Nimere total de interages com o
material da disciplina (Cademo)

Nimero total de interagdes com as
apresentactes em Slides.

Perfil de Usodo AVA

Tempo médio de acesso no ambiente

Figura 4.2: Atributos propostos por Santana,

representacédo de estudantes
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Bepresentacio
Fesult final
Sum int forum

Sum_int video
Sum_int_mat
Sum int ppt

Media_acesso

Maciel e Rodrigues (2014) para

Para teste dos atributos, os autores utilizaram os atributos selecionados em base de
dados de um curso EAD contendo uma populacdo de 79 estudantes, desconsiderando os
alunos desistentes. Santana, Maciel, Rodrigues (2014) realizaram dois experimentos: 1)
discretizacdo e insercdo das classes para alunos com maiores notas (A), menores notas(C),
demais alunos (B); 2) discretizacdo e insercdo das classes Aprovado ou Reprovado, para
alunos com notas maiores ou iguais a 70 e menos que 70, respectivamente.

O objetivo dos autores foi testar o desempenho dos classificadores Random Forest,
MLP, NaiveBayes, SVM, KNN, J48 e RBF da ferramenta Weka para os atributos
selecionados. Apesar de utilizar dimensdes de interacdo para selecdo de atributos, este
trabalho executou tal tarefa de forma empirica e sem metodologia de padronizacdo de

aplicacdo de EDM.

Romero; Ventura; Garcia (2008) destacam os principais atributos que podem ser

utilizados para EDM, como mostra a Figura 4.3, porém 0s autores indicam que é necessario

criar uma nova tabela capaz de resumir a informacdo que é necessaria para o objeto de estudo,

como mostra a Figura 4.4 uma nova tabela que concentra toda a informagao sobre um estudante.



MName

Description

mdl user

Information about all the users.

mdl_user_students
mdl_log
mdl_assignement
mdl_assignment_submissions
mdl_chat
mdl_chat users
mdl choice
mdl_glossary
mdl_survey
mdl_wiki
mdl_forum
mdl_forum_posts
mdl_forum_discussions
mdl_message
mdl_ message reads
mdl_guiz
mdl_quiz_attermpts
mdl quiz prades

Information about all students.

Logs every user’s action.
Information about each assignment.
Information about assignments submitted.
Information about all chatrooms.
Keeps track of which users are in which chatrooms.
Information about all the choices.
Information about all plossaries.
Information about all surveys.
Information about all wikies.
Information about all forums.
Stores all posts to the forums.
Stores all forums” discussions.
Stores all the current messages.
Stores all the read messages.
Information about all quizzes.
Stores various attempts at a quiz.
Stores the final quiz srade.
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Figura 4.3 — Principais atributos para EDM segundo Romero, Ventura e Garcia (2008)

Name Description
course Identification number of the course
n_assigment MNumber of assignments handed in.
n_guiz Number of quizzes taken.
n_quiz_a MNumber of quizzes passed.
n_guiz_s Number of quizzes failed.

I_Imessages
n_Mmessages ap
n_posts
n_read
total time_assignment
total time quiz
total time forum

Mumber of messages sent to the chat.
Number of messages sent to the teacher.
Mumber of messages sent to the forum.

Number or forum messages read
Total time spent on assignment.
Total time used in quizzes.
Total time used in forum.

mark Final mark the student obtained in the course.

Figura 4.4 —Tabela resumo contendo os atributos sobre um estudante no AVA Moodle

segundo Romero, Ventura e Garcia (2008)

Romero; Ventura; Garcia (2008) também embasaram estudo nas indica¢fes de Moore

(1989), especificamente na dimensao de “perfil de uso do AVA”, porém os autores realizaram

a selecdo de atributos sem metodologia padronizada considerando apenas aspectos sociais.
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Os trabalhos correlatos supracitados enfatizaram a falta de metodologia de sele¢do de
atributos em EDM e aplicacdo de acordo com cendrios empiricos testados. Dessa forma,
justifica-se a padronizacdo de selecdo de atributos em EDM pois utilizando a mesma
metodologia, trabalhos poderdo ser comparadas e assim havera uma evolucao nas pesquisas em

busca de novos métodos e técnicas.

43 APLICACOES DE EDM

Partindo dos trabalhos que realizam selecdo de atributos e adentrando o campo de
aplicacbes de EDM percebe-se que o estudo dos diversos métodos de EDM ¢é uma tarefa antiga
(SANJEEV; ZYTKOW, 1995) (ZAIANE ET AL, 1998.) (BECK; WOOLF, 2000).

Atualmente, boa parte dos estudos que desenvolvem esta linha de pesquisa tém em vista
contribui¢cbes ao dominio da aplicacdo. Desta forma, analisou-se 14 trabalhos publicados,
apresentados na Tabela 4.1 de forma a analisar as aplica¢cdes de EDM de acordo com o objetivo

educacional e a tarefa utilizada no processo.

Tabela 4.1 —Trabalhos sobre aplicacdo de EDM.

Autores Obijetivo Educacional Tarefa Fonte de
Dados
DRINGUS (2005) Modelagem de Grupos  Mineracdo de Texto  Allaire’s Cold
ou Aprendizagem Fusion
Colaborativa
ROMERO; Modelagem de Grupos/ Mineragéo de dados Moodle
VENTURA; GARCIA Estimativa de
(2008) desempenho de
estudante
BEER; CLARK; JONE Indicadores de Estatistica Blackboard /
(2010) engajamento Moodle
MACFADYEN; Avaliagéo ou Regressao Moodle
DAWSON, (2010) Modelagem do
Estudante
AZEVEDO; BEHAR; Avaliagéo ou Mineragdo de texto Rooda
REATEGUI (2011) Modelagem do
Estudante
RABBANY; Estimativa ou Mineracdo de Texto Moodle
TAKAFFOLI; ZAIANE Modelagem de
(2011) desempenho de

estudante
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RICARTE; JUNIOR Modelagem de Grupos Clusterizagéo TIDIA-Ae
(2011) ou Aprendizagem
Colaborativa
GOTTARDO; Estimativa ou Classificacao Moodle
KAESTNER,; Modelagem de
NORONHA (2012A) desempenho de
estudante
GOTTARDO,; Estimativa ou Classificacao Moodle
KAESTNER; Modelagem de
NORONHA (2012B) desempenho de
estudante
MANHAES et. al Deteccdo ou Previsao de Classificacao SIGA
(2012) Evasao
SILVA; MORINO; Avaliagéo ou Classificagao ENADE/INEP
SATO (2014) Modelagem do
Estudante
GOTTARDO; Estimativa ou Classificacao Moodle
KAESTNER; Modelagem de
NORONHA (2014) desempenho de
estudante
KAMPFF et al.(2014) Estimativa ou Regras de NetAula
Modelagem de Associacao
desempenho de
estudante
SANTANA, Avaliacédo ou Classificacao Moodle
MACIEL; Modelagem do
RODRIGUES (2014) Estudante

Dringus (2005) buscou novos indicadores de participacdo a partir da analise de forum

em uma AVA utilizando técnicas de Mineracdo de Texto para o Inglés. Este trabalho apresenta
a possibilidade de aplicacdo de TM em busca de conhecimento em textos em AV As, inspirando

esta dissertacdo a incluir analise de caracteristicas educacionais no estudo de caso proposto.

No campo da analise da natureza social do aprendizado, os trabalhos de Macfadyen;
Dawson (2010), Kampff et al.(2010), Rabbany, Takaffoli; Zaiane (2011) focam na
participacdo e interacdo dos estudantes em um AVA, no qual Rabbany et al (2011) investiga
a importancia do estudo de redes sociais, utilizando a técnica de “mineracdo de comunidades”
em busca de estruturas relevantes em foruns de discusséo.

Vale ressaltar que os trabalhos supracitados valorizam a busca por perfil de grupos de
alunos de maneira a caracterizar e identificar alunos com perfis semelhantes de maneira a
propiciar metodologias de ensino personalizadas. Desta forma, o estudo de caso utilizado
nesta dissertacdo também busca encontrar padrbes de perfis de alunos, porém diferente dos
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trabalhos supracitados a analise é feita com base em agrupamento nos logs de intera¢do dos
alunos, tal como o trabalho de Ricarte (2011) que utilizou clusterizacdo com os algoritmos
K-means e Mapas Auto-Organizaveis (KOHONEN, 1995) em uma base de logs coletada a
partir do uso de um AVA na UNICAMP. O autor almejou encontrar grupos de estudantes
com comportamento semelhante; oferecendo retorno a autores e tutores sobre o uso dos
conteudos disponibilizados, e prover aos estudantes as informacdes sobre seu préprio uso dos
recursos do ambiente.

Na area de deteccdo de evasdao, com o objetivo de identificar precocemente o
subconjunto de alunos que apresentam risco de evasdo, Manhé&es et. al.(2011) aplicaram
técnicas de Mineracdo de Dados em uma base de dados coletada do sistema académico da
UFRJ, contendo as informagGes académicas referentes ao primeiro periodo letivo de alunos
de Engenharia da UFRJ de curso presencial. Foram aplicados dez algoritmos de classificagéo
da ferramenta Weka, a fim de avaliar o desempenho destes ao dominio supracitado. Porém
tal qual os demais correlatos supracitados nessa dissertacdo, o tranalho de Manhaes et al.
(2011) nédo possui metodologia de aplicagdo das técnicas.

Dos trabalhos correlatos apresentados, apenas o de trabalho de Beer; Clark; Jones (2010)
se diferenciava da abordagem de aprendizado de maquina, desenvolvendo analise estatistica
dos dados de notas dos alunos, média de acesso por pagina, média de tempo de permanéncia
nos AVAS na apresentacdo de indicadores de engajamento. Apesar da abordagem estatistica,

0s autores também ndo apresentam metodologia consolidada.

Dado o levantamento preliminar percebeu-se a necessidade de selecdo de atributos que
representem bem o objetivo educacional. Assim como Gottardo, Kaestner e Noronha (2012a) e
Santana, Maciel e Rodrigues (2014), esta dissertacdo baseia-se nas indicacdes de Moore (1989),
especificamente na dimensdo de “perfil de uso do AVA” para a escolha dos atributos a serem
utilizados na metodologia aqui proposta. E do mesmo modo que Romero, Ventura e Garcia
(2008), a metodologia proposta nesta dissertacdo cria uma tabela resumo contendo atributos

genéricos dos estudantes e professores.

Em relacdo & avaliacéo de classificadores em tarefas de EDM, notou-se a que a acuracia
— com destaque para 0 método K-cross validation — e a matriz de confusdo estdo consolidadas
como medida de desempenho dos classificadores (GOTTARDO; KAESTNER; NORONHA,
2012A) (MACIEL; RODRIGUES, 2014) (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2008).

Por meio da analise dos trabalhos acima apresentados percebe-se que a falta de

padronizacdo de dados, além de prejudicar uma modelagem geral e comparagéo dos trabalhos,
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dificulta a adocdo destas metodologias de extracdo de conhecimento de dados educacionais em

ambientes reais para contribuicdo no processo de ensino aprendizagem.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentaram-se os principais trabalhos que abalizaram a proposta desta
dissertacdo. Inicialmente, discutiram-se os direcionamentos das pesquisas envolvendo
Mineracdo de Dados Educacionais para entdo expor as principais abordagens desenvolvidas.
Neste ensejo, percebeu-se a caréncia por uma metodologia genérica para EDM e até mesmo, a
aplicacdo de métodos de EDM em larga escala propiciando maior conhecimento do processo
de aprendizagem. Foi possivel também, por meio da analise comparativa entre 0os metodos
experimentais destes trabalhos, identificar a falta de padronizagédo, abrangendo: conjuntos de
dados utilizados, medidas de avaliagdo das técnicas desenvolvidas, e ainda, nos testes
estatisticos para avaliacdo dos modelos. Este cenario torna notoria a necessidade de
desenvolvimento de uma proposta para padronizacao dos experimentos envolvendo EDM, de

forma a propiciar a comparacao fidedigna entre as pesquisas desenvolvidas na area.

Estas lacunas identificadas na literatura serviram de subsidio para o desenvolvimento

da presente dissertacdo, a qual € apresentada com maiores detalhes no proximo capitulo.
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5 METODOLOGIA DE AVALIACAO DE DESEMPENHO EM
PROGRAMA DE FORMACAO MASSIVA UTILIZANDO
TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

5.1 CONSIDERAGOES INICIAIS

Como evidenciado nos capitulos anteriores, a problematica de falta de padronizacéo de
métodos e dados educacionais afeta negativamente aplicacdes de metodologias genéricas em
diferentes contextos. A falta de padronizacdo nos experimentos envolvendo sistemas
educacionais dificulta a comparacédo entre os diversos métodos propostos e, também, a adocéao

dos novos métodos neste dominio.

Baseado nas hipoteses de que: i) a adocdo de uma padronizacdo nos experimentos
envolvendo dados educacionais aumenta a qualidade das pesquisas na area,
impulsionando/propiciando a plena utilizacdo dos métodos recentemente propostos; ii) e que o
contexto do processo de aprendizagem pode influenciar no desempenho dos estudantes;

desenvolveu-se a pesquisa que sera apresentada a seguir.

Este capitulo também aponta algumas contribuicdes com o desenvolvimento do
trabalho, bem como apresentacéo de estudo de caso de aplicacdo da metodologia proposta com
dados reais.

5.2 METODOLOGIA

A pesquisa realizada divide-se na metodologia e estudo de caso, como apresentado a

seguir:

5.2.1 Metodologia para Mineragéo de Dados Educacionais

Como exposto no capitulo anterior, hd uma lacuna na literatura quanto a padronizagao

de experimentos de extragdo de conhecimento de dados educacionais. Em um primeiro



53

momento, buscou-se estabelecer os passos do processo de padronizagéo de Mineracdo de Dados
Educacionais a fim de introduzir informagdes do contexto educacional e guiar a escolha de

atributos a serem utilizados no processo.

]
| avaliagdo

A

o |ll

Padrdes

Figura 5.1 — Metodologia de Mineragdo de Dados Educacionais proposta.

Pensou-se 0 modelo das tarefas da metodologia como cascata, como mostra a Figura 5.1
ja que as atividades influenciam as subsequentes. O processo da metodologia de padronizacao
de Mineracdo de Dados Educacionais é um processo de especializacdo do processo de KDD,
com énfase e adicdo de tarefas na etapa de selecdo de atributos considerando o contexto

educacional e dimenséo de interag&o.

O processo inicia tal qual o processo de KDD com a aquisi¢do e conhecimento dos
dados. Ha o levantamento de hipoteses e possiveis perguntas a serem, como por exemplo, qual
o perfil de alunos? Qual o contetido de interesse dos alunos? Qual as dificuldades do aluno? E

possivel predizer o desempenho do aluno? E possivel predizer evaséo? Etc.

Conseguinte, ha a aplicacdo da metodologia proposta nesta dissertacdo como tarefa de
selecdo de atributos para dados educacionais, a qual consiste: i) definicdo de qual tipo de
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dimenséo e informagdes deseja-se extrair conhecimento com base na Teoria da Interacéo; ii)
definicdo de quais informacdes sdo importantes considerando o contexto educacional; iii)
selecdo de atributos genéricos que representem as informacdes da etapa anterior. De forma a
melhorar os resultados levando em consideracdo o contexto, deve-se selecionar os dados que

representem o contexto educacional.

A metodologia proposta difere do processo padréo de selecdo de dados do KDD pois é
especifica para dados educacionais pois tendéncia a escolha dos atributos para dimensdes de
interacdo e dados que caracterizem o contexto de ensino (perfil, avaliacdes, dados
socioecondmicos, mensagens, etc.) dentro do ambiente de aprendizagem, enquanto que o
processo padrdo de KDD seleciona os melhores atributos que caracterizam determinado

problema, dependente ou ndo de contexto.

Conseguinte, deve-se realizar o pré-processamento, limpeza, transformacdes e escolher
e aplicar técnicas de Mineracdo de Dados. A Ultima tarefa do processo € a avaliacdo e
interpretacdo dos resultados para extragcdo de conhecimento dos dados educacionais levando
em consideracdo o contexto. Nesta fase € importante considerar quais métricas de avaliacdo
serdo utilizadas para correlagio aos fatores que influenciam os resultados. E importante destacar
que nos trabalhos correlatos foram apresentadas algumas métricas usuais e potencialmente Uteis

para esta dissertacao.

A motivacdo de proposta de metodologia da-se em conta a falta de padronizacdo de
Mineracdo de Dados Educacionais como € reportado pela literatura. Visando avaliar esta
hipdtese, aplica-se a metodologia apresentada nesta dissertacdo com estudo de caso de
Avaliacdo de Desempenho de alunos na Formagédo do Telecentros.BR utilizando Mineragéo de
Dados nas bases de dados do Moodle e Sistema de Avaliacdo do programa.

5.2.2 Avaliacdo de Desempenho em Programa de Formacéo Massiva

utilizando Mineracgéao de Dados

Como exposto nos trabalhos correlatos, hd uma série de trabalhos que realizam a
avaliacdo ou estimativa de desempenho de estudantes, porém ndo ha padronizacdo ou

correlacéo de contexto educacional nos referidos estudos.
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A presente dissertacdo tem por objetivo proposta de metodologia de padronizagéo de
selecdo de atributos para EDM. Para verificacdo da viabilidade da metodologia proposta,
utilizou-se de estudo de caso para avaliacdo de desempenho em programa de Formacgédo Massiva
utilizando metodologia de Mineracdo de Dados Educacionais. Neste ensejo, pensou-se na

metodologia do estudo apresentada na sec¢do anterior.

Para estudo de caso, os dados utilizados no presente trabalho foram coletados durante o
processo de Formacéo do Programa Telecentros.BR através do Moodle e Sistema de Avaliacéo
de Monitores. Para comprovacao da hipdtese de que o contexto do processo de aprendizagem
pode influenciar no desempenho dos estudantes, este estudo utilizou as bases de dados do
Moodle e a base do Sistema de Avaliagdo de Monitores utilizados no Telecentros.BR para que
dados provenientes da Formacdo e aspectos do contexto educacional pudessem ser

correlacionados.

O primeiro passo foi compreender o processo de Formacdo e qual o tipo de dados
armazenados. A base de dados do Moodle utilizado na Rede Telecentros BR por
aproximadamente mil e quatrocentos alunos (monitores) armazenou todas as interacGes dos
usudrios na plataforma em forma de logs. A coleta de dados ocorreu de maneira implicita
através do uso e interacdo dos monitores na plataforma. Uma vantagem de registrar as
atividades de um usuario em uma plataforma em forma de log é que grande grandes volumes
de dados podem ser armazenados automaticamente (ROGERS; SHARP; PREECE, 2011). Os
logs armazenados pelo Moodle apresentam caracteristicas da Web: URLSs, texto, nimeros,

midias, etc.

O Sistema de Avaliagdo da Formacdo de Monitores apresenta uma base de dados
relacional com 38 tabelas, onde sdo armazenados os dados em relacéo aos tutores e seu grupo
de monitores e as avaliacdes por cada modulo realizado pelos monitores. A base apresenta
12598 avaliagOes feitas para aproximadamente mil e quatrocentos monitores ao longo da
formacdo. Destas avaliagcOes, 7612 foram avaliagdes de 44% de monitores que nao participaram
dos modulos avaliados e 4986 avaliagOes de 66% de monitores que participaram totalmente ou
parcialmente dos modulos. A base contém 62642 respostas objetivas e 53550 observagdes em
relacdo a participacdo dos monitores nos topicos avaliados. Os dados apresentados nesta base

sdo discretos e textuais.
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Apos o entendimento do dominio de aplicagdo foram definidas as perguntas as quais

desejou-se responder sobre o processo de formacdo do Telecentros.Br. S&o elas:

1.

Encontrar perfis de alunos a partir dos logs de uso do Moodle, com destaque para
0s recursos mais utilizados na plataforma utilizando o algoritmo para agrupamento
K-Means com utilizacdo de técnicas de DM Web Mining;

Fazer levantamento estatistico dos desempenhos dos alunos na formacéo através dos
conceitos no Sistema de Avaliacao;

Encontrar caracteristicas educacionais a partir das observacfes qualitativas do
Sistema de Avalia¢do utilizando agrupamento através do algoritmo SOM com
utilizacdo de técnicas de Text Mining.

Identificar relagbes entre os perfis de uso, desempenho e caracteristicas
educacionais dos alunos;

Testar classificadores baseados em Arvore de Decisdo na base de avaliagdo para
elencar potenciais métodos para predi¢cdo de desempenho de alunos no processo de

Formacéo

Passando para a etapa de aplicacdo da metodologia, definiu-se primeiramente a

dimenséo de interacdo dos dados relevantes para esta pesquisa como perfil de uso do AVA, a

fim de se obter conhecimento a partir do que comportamento durante a formacéo e correlacionar

com o contexto educacional. O segundo passo foi definir os dados relevantes para o cenario

educativo analisado como informacdes de identificacdo de usuario, curso, mddulo, acdes e

notas das avaliacGes realizadas no processo de aprendizagem.

Partindo para a terceira etapa da metodologia, foram definidos os atributos para

representacdo das informacgdes do passo anterior. Para tal, definiram-se os atributos da tabela

mdl_log para representacdo das informag0es citadas, como mostra a Tabela 5.1, atendendo

assim o terceiro passo da metodologia proposta.

Tabela 5.1 — Atributos utilizados padronizar

Atributo Descricéo Tipo
Userid Identificador do usuéario Discreto
Course Identificador do curso Discreto
Module Modulo Acessado Nominal
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Action Acdo realizada Nominal

Com base em analise prévia da base de dados do Sistema de Avaliacdo, para as
informacdes de contexto foram utilizadas os dados deste sistema, 0s quais contém informacdes
qualitativas a respeito do processo de formacéo, caracterizando o contexto educacional. Entéo
foram selecionadas as seguintes tabelas da base de dados mostradas na Tabela 5.2. Os dados
contidos nas tabelas tt_resposta_opcao e tt_resposta apresentam dados numéricos discretos e
dados textuais, respectivamente, representando informacgdes da utilizacdo de recursos
tecnoldgicos, participacdo em redes sociais, movimento nos temas, colaboracdo e processo

formativo.

Tabela 5.2 — Tabelas selecionadas da base de avaliacdo

Tabela do Banco de Dados Descricéo

tt_avaliacao Armazena os identificadores das avaliagdes,
tutor e monitor, data da avaliagdo, auséncia de

monitor e motivo de auséncia

tt_resposta_opcao Armazena as respostas das perguntas objetivas
fechadas das avaliagdes tendo como respostas
fechadas: Apresenta facilidade, ndo apresenta

facilidade, ndo, ndo consigo avaliar

tt_resposta Armazena as respostas das perguntas
subjetivas abertas das avaliagdes tendo como
respostas texto expressando o parecer do tutor
em relacdo ao monitor utilizando Linguagem

Natural

tt_usuario Armazena as informagdes sobre os usuarios do

sistema

A partir desse entendimento inicial do processo de Formagéo do Telecentros.BR e
questdes a serem respondidas pelo processo de EDM, esta pesquisa iniciou 0s experimentos em
busca dos registros de uso de recursos da plataforma, denominados de caminhos meédios, mais
utilizados pelos monitores na formagao (Pinheiro, et al., 2014a) a fim de encontrar os padrdes
de uso dos recursos mais utilizados por grupos de monitores encontrados correlacionando com

0 contexto educacional, como descrito em Pinheiro et al. (2014b).
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Para a realizacdo das tarefas citadas acima, optou-se por manter o sigilo e preservar a
identidade dos alunos, entio foi criada uma tabela “resumo” contendo os dados de acesso, dados
geograficos e da formagdo em uma Unica tabela, excluindo-se o atributo “userid” e quaisquer
informagdes pessoais do aluno, foi acrescentado o campo “id” identificando a instancia, este
campo foi gerado de forma incremental e supervisionada. Dessa forma, ndo foram considerados
dados pessoais dos alunos, somente o perfil de uso e dados geograficos deste. A Tabela 5.3

apresenta os dados resumidos em tabela Unica

Tabela 5.3 — Resumo Perfil de Acesso.

Fonte Atributo Descrigdo Tipo

Id Identificador de perfil Discreto

Moodle Course Identificador do curso Discreto

Moodle Module Madulo Acessado Nominal

Moodle Action Acado realizada Nominal

Sistema de UF Estado do aluno Nominal
Avaliacao

Sistema de Cidade Cidade do Aluno Nominal
Avaliacao

Da mesma forma, foi criada uma tabela resumo para os dados do Sistema de Avaliacédo
dos Monitores, apresentada na Tabela 5.4, de maneira a concentrar a informagdo e criar um
perfil educacional do aluno. Vale ressaltar a relacéo do perfil de acesso no Moodle com o perfil
educacional através do atributo id, com relacdo de 1 para n, onde cada id pode estar ligado a n

avaliagoes.
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Id Identificador de Discreto

perfil
Sistema de Uso do Moodle Avaliacéo de uso do Nominal
Avaliacao Moodle
Sistema de Uso de Software Avaliagdo de uso de Nominal
Avaliacao Livre Software
Sistema de Tecnologias Avaliacéo de Nominal
Avaliacao Disponiveis Tecnologias

Disponiveis
Sistema de Acesso a Internet Avaliacdo de Uso da Nominal
Avaliacéo Internet
Sistema de Presenca em redes Avaliagdo de Nominal
Avaliacao sociais presenca em redes

sociais
Sistema de Articulacdo Avaliacéo de Nominal
Avaliacao Interativa interacdo nas redes

sociais
Sistema de Colaboracéo Avaliacéo de Nominal
Avaliacao colaboracéo
Sistema de Projeto Comunitario  Avaliagédo da Nominal
Avaliacao participacdo em

projeto
Sistema de Aprendizado de Avaliagdo do aluno Nominal
Avaliacao conteudo (Classe)
Sistema de Utilizacéo de Observacdo  sobre Textual
Avaliacéo Recursos utilizagéo de

Tecnoldgicos Recursos

Tecnoldgicos
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Sistema de Participacédo em Observacdo  sobre Textual
Avaliacéo Redes Sociais interacdo nas redes
sociais

Sistema de Movimento nas Observacdo  sobre Textual
Avaliacao Zonas Tematicas colaboracéo

Sistema de Colaboragédo Observacdo  sobre Textual
Avaliacao colaboracéo

Sistema de Processo Formativo  Observagdo  sobre Textual
Avaliacao processo Formativo

Apds a definicdo dos atributos. Partimos para a etapa de Mineracdo de Dados,

particionada de acordo com os objetivos requeridos.

5.2.3 Perfis de uso

Para alcancar a primeira tarefa definida como 1) Encontrar perfis de alunos a partir dos
logs de uso do Moodle, com destaque para os recursos mais utilizados na plataforma utilizando
o algoritmo para agrupamento K-Means com utilizacdo de técnicas de DM Web Mining, foram
utilizados os dados apresentados na Tabela 5.3. O pré-processamento consistiu na limpeza das
informacdes das demais tabelas do Moodle em conjunto com o filtro para eliminar alunos
excluidos e administradores do sistema procurando sanar a interferéncia destes grupos de

USUArios.

A partir da etapa de pré-processamento a clusterizacdo é permitida usando o algoritmo
K-Means implementado em SQL como rotina diretamente no Sistema Gerenciador de Banco
de Dados (SGBD) MySQL para duas dimensdes onde sdo tratadas as colunas: “course” e “id”,
contando o nimero de acessos de cada usuario para cada curso, tambem séo filtrados somente

eventos dentro da categoria “course”.

Apos a composicao do dataset, o algoritmo K-Means fora executado para k=5, pois séo
estabelecidos pelo programa quatro niveis de avaliacOes qualitativas: Excelente, Bom, Regular
e Insuficiente, contudo foi acrescentada uma classe para que outliers possam ser minimizados
nas outras classes (FAYYAD et al., 1996).
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O algoritmo foi executado em 13283 linhas de log do Moodle e obtiveram-se cinco
clusters, como é mostrado a seguir na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Clusters encontrados por perfil de uso.

K1 K2 K3 K4 K5

Quantidade 5 32 183 825 3251
Usuarios
NUumero de 228728 598867 1197017 2024758 1152300
Acessos
Cursos 50 50 50 49 50
Média de  45745,6 18714,5 6541,1 2454,2 354,4
acesso  por
usuario
Média  de 914,9 374,2 130,8 50 7
acesso  por
USuUdrio e por
curso
Meédia de View View View View View
acesso  por 93930 266186 614599 1183165 93930
USuUdrio e por
curso
Recursos Error Login Course Forum Course Course
mais 59430 153197 294337 513217 310376
acessados

Caminhos 145 163 167 137 133
médios

5.2.4 Desempenho dos alunos

A fim de sanar a segunda tarefa definida no processo de EDM, 2) Fazer levantamento
estatistico dos desempenhos dos alunos na formagédo através dos conceitos no Sistema de

Avaliacdo, em busca de aspectos que estivessem além das caracteristicas da avaliacdo proposta



62

pelos gestores da Rede de Formacéo Telecentros.Br, foram definidos como conceitos finais dos
alunos o atributo “AprendizadodeConteudo”.

Os valores dos conceitos dados aos alunos originalmente eram definidos por “N&o
Consigo Avaliar”, “O monitor ainda revela um entendimento superficial dos contetudos
trabalhados”, “O monitor revela razoavel entendimento dos contetdos explorados” e “O
monitor revela um bom entendimento acerca dos contetidos™ sendo estes transformados de
forma supervisionada, respectivamente, para as classes “Insuficiente”, “Regular”, “Bom” e

“Excelente”.

A partir de analise estatistica dos dados, verificaram-se 0s seguintes dados quantitativos
em relagéo ao conceito final dos alunos, mostrados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Conceitos definidos para a classificacao

Conceito Quantidade
Insuficiente 1312
Bom 1123
Regular 769
Excelente 1761

Nota-se que ha uma alta taxa de alunos que apresentaram desempenho “Insuficiente” e
de alunos que apresentaram “Bom” ou “Excelente” na formagdo. Visando encontrar as causas
para estas taxas de conceitos entdo seguiu-se para a tarefa de encontrar caracteriscas

educacionais que influenciaram no processo de aprendizagem.

5.2.5 Encontrar caracteristicas educacionais

Devido a alta taxa de desempenho de alunos com conceito “Insuficiente”, “Bom” ou
“Excelente” , buscou-se encontrar indicadores para os conceitso através da andlise de avaliacdo
qualitativa, chamadas de observacgdes textuais do processo de Formacéo a partir dos atributos
“Utilizagcdo de Recursos Tecnoldgicos”, “Participacdo em Redes Sociais”, “Movimento nas
Zonas Tematicas”, “Colaboragao” e “Processo Formativo” informados na Tabela 5.4 com
intuito de completar a tarefa 3) Encontrar caracteristicas educacionais a partir das observacgoes
qualitativas do Sistema de Avaliacdo utilizando agrupamento através do algoritmo SOM com

utilizacdo de técnicas de Text Mining.
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As observacdes textuais no Sistema de Avaliagdo eram observagdes realizadas pelos
tutores do Telecentros.br com o intuito de acrescentar mais informacdes a respeito do processo
de formacéo individual dos monitores. Essas observacdes foram todas escritas em linguagem
natural utilizando o Portugués Brasileiro (PT-Br) e totalizaram 68174 observacdes realizadas

durante o processo de Formacéo. A Figura 5.2 ilustra uma amostra das observacoes realizadas.

Nao consigo avaliar,

Naa consig avaliar, O monitor ndo esta mais trabalhando no telecentro e ndo faz mais parte da formacdo de monitores,

0 monitor relata que ha muita dificuldade de acesso a internet em sua ddade.

O monitor ndo articula nas redes sodais.

0 monitor estd ausente da plataforma moodle, & o mesma relata ter dificuldades de navegar na plataforma em virtude de ndo carregar a pagina.
ndo consigo avaliar,

{0 manitor demora para retornar as mensagens, mas o mesma justifica que seu acesso a internet & muito ruim, o que dificulta sua formacdo & o contato constante com a tutoria,

A manitora tem dificuldade em acessar ainternet pois & conexdo & ruim

A interacdo gue a monitora estd tendo ainda € pouca, tentaremos melhorar esses dados,

Faz poucos dias que os monitores da turma cacoal entraram na fase 2 e ainda estéo perdidos, mas vamos trabahar para que possamos melhorar a cada dia.
A manitora troca experiéndias e informagdes com outros monitores da nossa turma,

A monitora se sail muito bem na fase 1 e ainda estd se localizando nessa fase,

A manitora ainda ndo acessou a fase, estarel entranda em contato com a mesma navamente,

A manitora tem muita dificuldade em acessar a internet, pois a conexdo € ruim, e ela s0 acessa do infocentra,

Ainternet & ruim

Faz poucos dias que 0s monitores da turma cacoal entraram na fase 2 e ainda estao perdidos, mas vamos trabahar para que possamos mehorar & cada dia, A monitora ainda nao

Figura 5.2 — Amostra da base de observaces realizadas.

Para extracdo de conhecimento dessas observagdes aplicou-se Mineracdo de Texto com
utilizacdo de SOM com embasamento na revisdo de literatura feita e pelo nimero desconhecido

de grupos de comportamento qualitativo a serem encontrados.

Para tal, o pré-processamento de texto consistiu na separacdo de tokens, retirada de
pontuacdo e caracteres especiais, retirada de acentuacéo, padronizagdo com letras minusculas,
remocdao de stop words e normalizacdo morfologica. Optou-se por utilizar a ferramenta Apache
Lucene! pela disponibilidade das tarefas de pré-processamento para Portugués Brasileiro (PT-
Br) e implementacdo de aplicagdo de Mineragdo de Texto em linguagem de programacao Java

pelo dominio da linguagem. Ap0s as observacdes passarem por pré-processamento, obteve-se

1 Apache Lucene: https://lucene.apache.org/core/
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como saida uma colecdo de documentos formatados e pré-processados, estes foram

armazenadas em uma tabela em banco de dados.

Por se tratar de linguagem natural, a alta dimensionalidade dos dados nesta base €
evidente, j& que a base apresenta 5682 palavras distintas em PT_BR. Para visualizar a dimenséo
das observacoes, foi plotado o gréfico de distribuicdo das observagdes por questdes e avaliacbes
realizadas, exibida na Figura 5.3, onde o gradiente de cor representa os diferentes grupos de

respostas.
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Figura 5.3 — Distribuicdo das observacdes por avaliacfes realizadas.

Dada a alta dimensionalidade dos dados, optou-se por utilizar 0 modelo de espaco
vetorial -VSM (SALTON; MCGILL, 1983) TF*IDF, visando a reducéo de dimensionalidade

e boa representacdo dos dados.

O primeiro passo da etapa de pré-processamento consistiu na remogédo de stop words,
vale ressaltar que fora retirada a palavra “nao” da lista de stop words padrdo do Lucene pois

esta poderia representar dificuldades no processo de formacdo. Em seguida realizou-se o
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processo de stemming, reduzindo as palavras as suas respectivas raizes morfoldgicas, como

ilustra a Figura 5.4.

nao consig avali monitor nao trabalh no telecentr nao faz part formaca monitor

moanitor relat muit dificuldad acess internet cdad

meanitor nao articul red sod

manitor ausent plataform moodl relat ter dificuldad naveq plataform virtud nao carreg paain

nao consig avali

monitor demor par retorn as mensagens justf acess internet muit ruim dificult formaca contat constant tutor
monitor tem dificuldad acess internet conexa ruim

inter monitar tend pouc tent melhor dad

faz pouc dias monitor turm cacoal entrar fas esta perd vam trabalh par poss melhor cad dia

Figura 5.4 — Palavras mais frequentes nas avaliacbes do Monitores

ApOs essas etapas, realizou-se a verificacdo das palavras mais frequentes e com maior
relevancia para extracdo de conhecimento das observacdes. Entdo, optou-se pela criacdo de
histogramas para descartar as palavras com frequéncia na base inferior a 200, totalizando 313
palavras restantes para representacdo das observagdes. Algumas das palavras mais frequentes

séo mostradas na nuvem de palavras ilustrada na Figura 5.5.
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Figura 5.5 — Palavras mais frequentes nas avaliacbes do Monitores
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Dentre as palavras com maior frequéncia nas observacdes, podemos destacar as palavras
que sdo apresentadas na Tabela 5.7, as quais podem ser caracterizadas como palavras-chave no

processo de formacéo.

Tabela 5.7 —Seis palavras mais frequentes na base de avaliacées.

Frequéncia Palavra
29603 Monitor
17838 Né&o
11269 Projeto
8018 Atividade
7895 Acesso
7549 Formacdo

Apos a selecdo das palavras a serem utilizadas no processo de TM, foram aplicados os
passos de transformacdo VSM das observacdes utilizando representacdo TF*IDF, onde
observacao é representada por um vetor formado pelo conjunto de palavras as quais a formam

e cada palavra é representada pelo seu respectivo valor numérico, como ilustra a Figura 5.6.

1675.2, 414.7,609.4, 368.2, 305.2, 1020.6, 433.2, 310.8, 333.2, 305.2, 690.0, 648.9, 3614, 390.0, 3929, 579.0, 3356, 428.4, 387.4, 316.4, 309.4, 4644

Figura 5.6 — Amostra de observacdo com representacdo TF*IDF.

Para melhor compreensdo do contexto educacional por conceitos dos alunos e obten¢édo
dos grupos de observacges qualitativas do Sistema de Avaliacdo, optou-se por dividir a base de
observacOes pelos cinco conceitos apresentados na secdo 5.2.4, fazendo-se necessario

processamento para cada grupo de observagoes.

Para cada grupo de observagdes foi aplicado o algoritmo SOM formado por um grid de

54 por 54 neurdnios, totalizando 2916 neurdnios.

No total, 45 clusters foram encontrados a partir do processamento da base de
observagdes. Os grupos encontrados apresentam grupos de sentengas semelhantes e que

permitem analisar as caracteristicas de cada perfil de alunos durante a Formacao.
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Buscou-se, principalmente, obter informagdes das causas do conceito “Insuficiente”.
Trés grupos de observagcdes para este conceito chamaram atencdo devido a fatores
socioecondmicos de evasdo, como gravidez, emprego e dificuldade de acesso a Internet, como
ilustram as Figuras 5.7, 5.8 e 5.9, respectivamente.
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Figura 5.7 — Grupo de observagGes que mostra a gravidez como causa de evasao da

Formacao.
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Figura 5.8 — Grupo de observacGes que mostra 0 emprego como causa de evasédo da
Formacao.
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Figura 5.9 — Grupo de observacGes que mostra dificuldades no acesso a internet como

causa de evasédo da Formagao.

5.2.6 Testar classificadores

Posteriormente, com intuito de elencar potenciais classificadores para predi¢do do
desempenho de alunos do Telecentros.BR considerando o contexto educacional foi realizada a
tarefa 5) Testar classificadores baseados em Arvore de Decisdo na base de avaliacdo para
elencar potenciais métodos para predi¢do de desempenho de alunos no processo de Formacao.

A tarefa supracitada justifica-se pela possibilidade dos dados nominais de perfil
educacional “Uso do Moodle”, “Uso de Software Livre”, “Tecnologias Disponiveis”, “Acesso
a Internet”, “Presenca em redes sociais”, “Articulacdo interativa”, “Colaboracdo”, “Projeto
Comunitario” e “Aprendizado de contetido”, apresentados na Tabela 5.4, fornecerem possiveis
padrdes de predigdo de conceito na Formacao. O atributo “Aprendizado de conteudo” fora
escolhido como classe pois no Sistema de Avaliacdo este atributo representa o real aprendizado

do aluno, conforme ilustra a Figura 5.10.



id UsoMoodle UsoSoftwar¢TecnologiasAc Acessolnternet freqRedesSociais publicaAtuacao articulacaolnter realidadeMc processoColabo Nota
1 n&o consigo aval com facilida ndo consigo a\ ndo consigo avi ndo consigo avalindo consigo avi ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval N3o consigo ava
2 ndo consigo aval ndo consigo ndo consigo awndo consigo av: ndo consigo avalindio consigo av: ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval Ndo consigo ava
3 ndo consigo aval ndo consigo ndo consigo awndo consigo avi ndo consigo avalindio consigo avi ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval N&o consigo ava
4 no consigo aval ndo consigo n&o consigo a\ ndo consigo avi ndo consigo avalindo consigo avz ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval N&o consigo aval
5 n&o consigo aval ndo consigo ndo consigo av ndo consigo av: ndo consigo avalindo consigo av: ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval N3o consigo ava
6 ndo consigo aval ndo consigo ndo consigo a\ndo consigo avi ndo consigo avalindo consigo avé ndo consigo ava N&o consigo ndo consigo aval N&o consigo ava
7 ndo consigo aval ndo consigo ndo consigo awndo consigo avi ndo consigo avalindio consigo avi ndo consigo ava N3o consigo no consigo aval N3o consigo ava
8 ndo consigo aval ndo consigo ndo consigo awndo consigo avi ndo consigo avalindio consigo av: ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval Ndo consigo ava
9 ndo consigo aval ndo consigo ndo consigo a\ com dificuldad¢ com frequéncia sim ndo Né&o consigo ndo consigo aval Ndo consigo aval
10 com facilidade com facilida com facilidade com dificuldad¢ com frequéncia sim sim, mas ainda i N3o consigo o monitor ndo ¢t o monitor revels
11 ndo consigo aval ndo consigo ndo consigo awndo consigo avi ndo consigo avalindio consigo avi ndo consigo ava N3o consigo o monitor colabi o monitor ainda
12 com dificuldade com dificulc com dificuldac com dificuldad¢ com pouca frequ ndo consigo avi ndo consigo ava N2o consigo n3o consigo aval N3o consigo ava
13 com dificuldade com facilida com dificuldac com dificuldads ndo ndo ndo M&o consigo o monitor conse o monitor reveld
14 com facilidade com facilida com facilidade com dificuldad¢ ndo consigo avalindo consigo avé ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval N3o consigo ava
15 n&o consigo aval ndo consigo ndo consigo a\ndo consigo avi ndo consigo avalindo consigo avi ndo consigo ava N&o consigo ndo consigo aval N&o consigo ava
16 com dificuldade com dificulc com dificuldac com dificuldad: com pouca frequ néio 3 M&o consigo o monitor conse N3o consigo ava
17 com facilidade  com facilida com facilidade com dificuldad¢ com pouca frequ ndo
18 com dificuldade com dificulc com dificuldac com dificuldadt ndo nio
19 com facilidade  com facilida com dificuldac com dificuldad: com pouca frequ néio
20 n3o consigo aval ndo consigo com facilidade ndo consigo avi ndo consigo avalindo consigo avi ndo consigo ava N3o consigo ndo consigo aval N3o consigo ava
21 com facilidade com facilida com facilidade ndo consigo av: ndo ndo ndo M3o consigo ndo consigo aval N3o consigo ava
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Figura 5.10 — Amostra de dados nominais de Perfil Educacional.
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Foram escolhidos classificadores baseados em Arvores de decisdo para predicdo de

desempenho de alunos do Telecentros.BR pelas vantagens de flexibilidade, capacidade de

processamento de valores nominais, robustez, facilidade de interpretagdao ¢ o modelo

branca” que permite extragdo de regras de decisao.

“caixa-

Entdo, foram utilizados os algoritmos J48, Random Tree da ferramenta Weka? nos dados

nominais da Tabela 5.4 para testar a potencial utilizacdo de classificadores em ambiente

educacional de larga escala. Optou-se pela ferramenta Weka por essa ser uma ferramenta

consolidada na area de KDD e por apresentar varios algoritmos de Mineracdo de Dados do

estado da arte desta dissertacdo. Para a avaliacdo dos classificadores fora utilizado o método

cross-validation com 10 k folds para avaliagao.

Os resultados de acurécias obtidas da tarefa de classificacdo para os algoritmos

propostos sdo apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 — Avaliacdo de classificadores em ambiente de Formacdo Massiva

Algoritmo Acuréacia

J48 72%

Randon Forest 72%

2 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Random Tree 71%

A partir do algoritmo J48 foi possivel gerar uma arvore de decisdo com regras para
predicdo de desempenho dos alunos do Telecentros.BR, como mostra a Figura 5.11
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Figura 5.11 — Amostra de dados nominais de Perfil Educacional
5.3 RESULTADOS

O estudo de caso mostrou a viabilidade da utilizagdo da metodologia de Mineragédo de

Dados Educacionais considerando o contexto educacional, sendo importante desde a definicéo
dos atributos até a tarefa de Mineracdo.
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Como prova da eficiéncia da metodologia, o estudo de caso de Avaliagdo de
Desempenho de Formacdo Massiva utilizando Mineragdo de Dados, teve como tarefas:

1. Encontrar perfis de alunos a partir dos logs de uso do Moodle, com destaque para
0s recursos mais utilizados na plataforma utilizando o algoritmo para agrupamento
K-Means com utilizacéo de técnicas de DM e Web Mining;

2. Fazer levantamento estatistico dos desempenhos dos alunos na formacéao atraves dos
conceitos no Sistema de Avaliacao;

3. Encontrar caracteristicas educacionais a partir das observacGes qualitativas do
Sistema de Avaliacdo utilizando agrupamento através do algoritmo SOM com
utilizacdo de técnicas de Text Mining.

4. Identificar relacbes entre os perfis de uso, desempenho e caracteristicas
educacionais dos alunos;

5. Testar classificadores baseados em Arvore de Decisdo na base de avaliacio para
elencar potenciais métodos para predi¢cdo de desempenho de alunos no processo de

Formacéo

A partir da analise dos resultados das tarefas 1, 2, 3 e 5 € possivel realizar a tarefa 4:
Identificar as relacBes entre os perfis de uso; desempenho e caracteristicas educacionais dos
alunos.

Os resultados experimentais da tarefa de clusterizar os logs do Moodle do
Telecentros.BR mostraram grupos distintos de usuéarios, sendo possivel reconhecer com base
nos resultados a distancia entre o maior e menor cluster. 1sso ocorre, pois no caso do cluster
K1, pelo pequeno nimero de usuérios e grande nimero de acessos com erro no Login o grupo
demonstra ser formado provavelmente por usuarios com comportamento fora do esperado
(outliers). Buscou-se identificar quais as possiveis causas desse comportamento através da
correlacdo com o desempenho destes alunos, onde se verificou através do desempenho que estes
usudrios apresentaram o conceito “Insuficiente”, onde nao puderam ser avaliados pelos tutores,
a partir da Mineracdo de Texto observou-se que estes monitores evadiram da formacao, cujas
causas nao foram esclarecidas.

No cluster K2, identificamos pelo nimero de usuarios e a grande quantidade de acessos,
que este cluster é formado pelos usuarios responsaveis pela capacitacdo dos monitores,
chamados Tutores. Pudemos comprovar a partir de analise da base de dados de Avaliacdo que

estes usuarios eram responsaveis pelas avaliac@es.
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Nos clusters K3, K4 e K5 encontramos nimeros de usuarios distintos, porém com a
média de acesso geral semelhante e com a média por usuério decrescente, respectivamente,
entdo, é possivel inferir que estdo localizados alunos, chamados monitores, com bom acesso ao
sistema no cluster K3, monitores com acesso regular ao sistema no cluster K4 e monitores com
um baixo nimero de acesso na plataforma no cluster K5.

Através de correlagdo com o desempenho, percebeu-se que 0s monitores do cluster K3,
apresentaram avaliacdo com desempenho “Excelente” ou “Bom” representado por 88% e 12%,
respectivamente. Correlacionado com as avaliacdes qualitativas através de observacgdes textuais
e com a arvore gerada pelo algoritmo J48 (Figura 5.8), verificou-se que os alunos sdo ativos na
participacdo em projetos comunitérios, conseguem aplicar os conceitos aprendidos e que sdo
ativos na plataforma Moodle.

Para o cluster K4, verificou-se que os monitores apresentam desempenho “Bom” ou
“Regular” representado por 54% e 46%, respectivamente. Analisando as avaliacdes qualitativas
desses monitores, percebeu-se que 0s monitores com desempenho “Bom” s3o aqueles que
conseguem promover a interacdo do telecentro com a vida da comunidade, estes monitores
apresentaram dificuldade de acesso a Internet por ter acesso somente no telecentro. Enquanto
os monitores com desempenho “Regular” ndo conseguiram articular o contetido das zonas
tematicas.

Para o cluster K5 os monitores receberam o conceito “Insuficiente” por falta de contato
com os tutores. Investigando-se as causas através das observacdes, verificou-se que estes
monitores ja haviam evadido da formacdo dentre os fatores encontrados temos a ocupacéo de
vaga no mercado de trabalho e a maternidade.

A partir da analise dos recursos mais utilizados, podemos inferir que 0os monitores do
cluster K3 realmente foram mais participativos pelo uso do recurso Forum, enquanto que oS
monitores do cluster K4 tiverem uma maior participagdo nos materiais dos seus respectivos
cursos, assim como o0s usuarios do cluster K5 tiveram participagédo razoavel em seus respectivos
cursos. Os caminhos médios foram levantados em busca de encontrar as agdes em comum dos
usudrios de cada cluster na plataforma.

Para os clusters que representam os monitores, representados por K3, K4 e K5, obteve-
se 0 uso dos recursos disponiveis para os referidos clusters, como mostram a Figuras 5.12, 5.13

e 5.14, respectivamente.
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Contagem de action

CLUSTER K3 - MODULOS

module ~

Figura 5.12 — Uso dos recursos pelo cluster K3

Percebe-se que o recurso mais utilizado na plataforma pelos alunos com acesso regular
e com baixo acesso, clusters K4 e K5, durante a formagdo foi o “Curso”, seguido pelo
“Recursos” (Arquivos, Midias, etc.). Enquanto que o recurso de “Férum” foi o mais utilizado
pelos alunos com maior niimero de acessos a plataforma, seguido pelo “Curso”. Ferramentas
importantes de comunicacdo como Chat, por exemplo, foram muito pouco utilizadas por estes

alunos.

CLUSTER K4 - MODULOS

Figura 5.13 — Uso dos recursos pelo cluster K4
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Soma de contagem

CLUSTER K5 - MODULOS

module v

Figura 5.14 — Uso dos recursos pelo cluster K5

A partir destes resultados, verificamos a complexidade de Formacdo Massiva a
Distancia, ja que fatores sociais como desemprego e falta de acesso a Internet podem influenciar
na continuacdo do aluno no programa. Os dados do PNAD (2013) justificam essa realidade,
com destaque para a regido Norte onde 0 acesso ocorre principalmente por Internet Mdvel.

A tarefa de previsdo de desempenho através da classificacdo mostrou-se viavel ao
programa, isto porque, os classificadores apresentaram desempenho médio de 72% para 0s
dados utilizados, resultado aceitavel para os resultados encontrados em trabalhos correlatos por
Héamalden e Vinni (2011). Além de poder gerar regras para predicdo de desempenho em
formacdes futuras, como mostrado na Figura 5.11.

Estes resultados mostram que € possivel utilizar técnicas de avaliacdo automatica em
programas de Formacdo Massiva de forma a identificar alunos com possivel perfil de evaséo,
ou com dificuldades ao longo do processo, de maneira que gestores e educadores possam ter
mais indicadores a respeito do processo de formagao e assim, possam tomar decisdes em relagéo
as metodologias utilizadas. Assim é possivel utilizar técnicas de personalizagdo de ensino com
0 intuito de alavancar a aprendizagem.

A metodologia proposta mostrou-se vidvel j& que leva em consideracdo os perfis de
interacéo e contexto educacional propiciando a descoberta de novas relagdes e indicadores em
Formacao Massiva, podendo ser generalizada a qualquer AVA ou sistema educacional ja que é

independente de plataforma e considera o contexto educacional.
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Vale ressaltar a importancia do uso de avaliagdo qualitativa no processo de formacéo,
tal como realizado no Telecentros.BR, pois com a visdo do tutor em relagédo ao processo de
aprendizagem do aluno é possivel identificar o perfil deste Gltimo, propiciando assim maior

informacdo sobre o processo educacional.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Uma preocupacdo cada vez mais presente no campo da educacdo a distancia é como
melhorar o processo de aprendizagem e diminuir a taxa de evasdo. Problema que pode ter
solucdo através da extracdo de conhecimento da base de dados de sistemas educacionais.

Esta monografia apresentou a dissertacdo para avaliagdo da banca examinadora,
primeiramente definindo o problema a ser investigado bem como suas motivages, para entdo
definir as hipdteses de trabalho. A primeira versa que a ado¢do de uma metodologia nos
experimentos envolvendo Mineracdo de Dados Educacionais; enquanto a segunda apresenta
novos indicadores aos gestores do Programa Telecentros.BR.

Foram apresentadas as etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados, com énfase nas aplicacdes em dados Web, dados textuais e educacionais.

Foram discutidas também as lacunas das pesquisas de Mineracdo de Dados
Educacionais, com énfase na falta de metodologias que padronizem o processo e que promovam
uma generalizacdo das aplicacdes de EDM, proporcionando avanco nas pesquisas através da
comparacdo de resultados e que permitam a criacdo de modelos genéricos de aprendizagem.

A metodologia proposta neste trabalho considera o potencial da padronizacdo de EDM
e o contexto educacional. Como estudo de caso, utilizou-se as bases de dados da Formacéo
Massiva do Telecentros.BR, permitindo que um amplo estudo utilizando técnicas de Mineracéo
de Dados pudesse ser realizado em dados reais. Destaca-se 0 uso de clusterizagao para encontrar
perfis de uso em AV As, clusterizacdo para encontrar caracteristicas qualitativas do processo de
formacdo e classificacdo a fim de proporcionar a predicdo de desempenho na Formacéo
Massiva.

As dificuldades encontradas nesta pesquisa estdo relacionadas inicialmente ao
entendimento do dominio, pois o processo de MineraCéo de Dados Educacionais néo é trivial.
Seguido das dificuldades operacionais na implementacdo dos algoritmos de clusterizacdo K-
Means em SQL e Kohonen em Java. Posteriormente, a tarefa de Mineragdo de Texto para PT-
Br foi de grande desafio, pois sdo escassas as ferramentas e algoritmos para o idioma, nesta
etapa foi necessaria a implementacéo de ferramenta de Mineracdo de Texto em Java utilizando

0 pré-processador Apache Lucene.
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CONTRIBUICOES

Esta dissertacdo gerou como contribuigdes:

Revisdo de literatura sobre Mineracdo de Dados Educacionais;

Metodologia de selecdo de atributos de Mineracdo de Dados Educacionais, tendo como
objetivo propiciar a padronizacdo do processo de escolha de atributos que caracterizem
o0 contexto educacional em EDM, possibilitando a aceleracdo das pesquisas relacionadas
e resultados encontrados;

Estudo de caso promovendo novas formas de avaliacdo automatica do Programa
Telecentros.BR utilizando Inteligéncia Computacional como metodologia para
identificar grupos de alunos de maneira a proporcionar uma formacdo adaptativa por
perfil; indicadores socioecondmicos que influenciam no indice de evasdo do
desempenho de alunos; e metodologia de predicdo de desempenho de alunos que
possibilite o suporte a tomada de decisdo quanto as metodologias de ensino aplicadas
no Programa Telecentros.BR.

PUBLICACOES GERADAS

Pinheiro, M. F., Neto, L. C. F., de S& Junior, H. N., da Mata, E. C., Jacob Jr, A. F., &
de Lima Santana, A. (2014a). ldentificacdo de Grupos de Alunos em Ambiente Virtual
de Aprendizagem Utilizando Analise de Log Baseada em Clusterizacgdo. In Anais do
XLII Congresso Brasileiro de Educagdo em Engenharia.

Pinheiro, M. F., Neto, L. C. F., de S& Junior, H. N., da Mata, E. C., Jacob Jr, A. F., &
de Lima Santana, A. (2014b). Identificacdo de Grupos de Alunos em Ambiente Virtual
de Aprendizagem: Uma Estratégia de Analise de Log Baseada em Clusterizacao. In
Anais dos Workshops do Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (Vol. 3,
No. 1).
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TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros esta pesquisa almeja:

A aplicacdo em outras bases de dados educacionais para comparacao de resultados;

A utilizacdo de técnicas de analise de sequéncia para encontrar os padrdes sequenciais
de uso do AVA,

Avaliar outros classificadores potenciais para a tarefa de predi¢do de desempenho nas
bases do Telecentros.BR

Aplicar regras de associacdo para descoberta de novos indicadores;

Utilizag&o de algoritmos voltados para Portugués Brasileiro para as tarefas de
Mineracdo de texto

Desenvolvimento de ferramenta de Mineragdo de Texto para o Moodle

Desenvolvimento de ferramenta de predicdo de desempenho de alunos
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Abstract. Have information about the learning process is of utmost importance for
educators and students, as it allows to support decision making and reflection
regarding teaching methodologies and contents used and performance of students. In
this study were used Mining techniques in educational data in order to find groups of
students from a large-scale educational program by analyzing a Distance Learning
platform logs. The results obtained allow making qualitative and quantitative analysis
of the use of the Moodle platform to groups of students found.

Resumo. Ter informagoes a respeito do processo de aprendizagem é de extrema
importancia para educadores e alunos, pois permite apoiar a tomada de decisdo e
reflexdo quanto as metodologias aplicadas no ensino, bem como conteudos utilizados
e desempenho de alunos. Neste trabalho, foram utilizadas técnicas de mineragdo de
dados educacionais com o objetivo de encontrar grupos de alunos de um programa
educacional de larga escala através da andlise de log de uma plataforma de
Educacdao a Distdncia como parte de pesquisa motivada pela verificagdo de
aproveitamento dos alunos na formagdo. Os resultados obtidos permitem fazer
analise qualitativa e quantitativa do uso da plataforma pelos dos grupos de alunos
encontrados.

1. INTRODUCAO

Com o advento das Tecnologias da Informacgdo e Comunicagdo (TICs), Internet, dos
sistemas de informagédo para Web e dos recursos multimidia, surgiram diversas ferramentas e
plataformas com a proposta de Web 2.0.

No campo da educacdo, a utilizagdo desses sistemas de ensino eletrénico — e-learning —
proporcionam novas possibilidades de aprendizagem na metodologia de ensino. Esses sistemas

sdo denominados como Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAS) por serem plataformas
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que centralizam ferramentas, mas que permitem interagdo entre os usuarios de forma assincrona
e sincrona atraves de Wiki, chat, forum, etc.

Os AVAs armazenam todas as interacBes dos usuarios dentro da plataforma,
informacdes do desempenho do aluno, podendo guardar informagdes como quais atividades um
estudante participou, materiais que foram lidos e escritos, testes ao qual foi submetido, chats
gue o mesmo participou, paginas acessadas na plataforma, etc. [Mostow et al., 2005], assim
como informacdes pessoais sobre usudrio, tais como perfil, em sua base de dados.

Dentre os AVAs, temos o Moodle, que é um sistema open source desenvolvido pelo
australiano Martin Dougiamas para uso académico. Engloba diversas ferramentas web 2.0 para
facilitarem a interacdo entre os usuarios [Mata et al., 2010] e é a plataforma mais utilizada no
mundo em educacdo a distancia [CAPTERRA, 2014].

De maneira geral, os AVAs armazenam uma grande quantidade de informacéao o qual é
muito valiosa para analisar o comportamento dos estudantes [Mostow and Beck, 2006] e que
pode ser obtida através de Mineracdo de Dados, também conhecida como Descoberta do
Conhecimento em Base de Dados (DCBD), da expresséo em inglés Knowledge Discovery in
Databases (KDD), que é a extracdo automética de padrdes implicitos e interessantes a
previamente desconhecidas e potencialmente Uteis a partir de grandes volumes de dados
[Klésgen and Zytkow, 2002][ WITTEN, FRANK and HALL, 2005]. Para encontrar padrdes
nesses dados sdo envolvidos a Mineracdo de Dados (Data Mining), extracdo do conhecimento,
descoberta da informacéo e padrdo de processamento dos dados [Fayyad, 1996]. Baker e de
Carvalho (2010) complementam que a Mineracdo de Dados permite descobrir novas
informacdes no processo de identificacdo de relagdes entre dados que podem produzir novos
conhecimentos e gerar novar descobertas cientificas. Informacdes estas que podem ser muito

Uteis para tomada de decisao.

KDD tem sido aplicada em diversas areas do conhecimento, como por exemplo, em
financas [KOVALERCHUK and VITYAEV, 2005], bioinformatica [HU, 2011], combate ao
crime e terrorismo [OKONKWO AND ENEM, 2011], satde [GOSAIN and KUMAR, 2009],
esportes [WICKER AND BREUER, 2010], etc. A Informéatica na Educacdo é uma linha de
pesquisa que tem sido consolidada, como apresenta o trabalho de Frascareli e Pimentel (2012),
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e tem sido um tema estudado por diversos pesquisadores da area, em particular da Inteligéncia
Artificial Aplicada a Educacdo [BARKER, ISOTANI and De Carvalho, 2011].

KDD tem sido utilizada com o intuito de investigar perguntas cientificas na area de
educacdo como, por exemplo, quais sdo os fatores que afetam a aprendizagem? Como
desenvolver sistemas educacionais mais eficazes? Ou ainda a relacdo da abordagem pedagoégica
e o0 aprendizado do aluno, estas informagdes podem ser Uteis ndo somente para os educadores,
mas também aos proprios alunos, uma vez que pode ser orientada para diferentes fins por
diferentes participantes no processo. Dentro deste contexto surgiu a Mineracdo de Dados
Educacionais (do inglés, Educational Data Mining - EDM), que é definida como a &rea de
pesquisa que tem como principal foco o desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos
de dados coletados em ambientes educacionais, desta maneira é possivel compreender de
maneira mais eficaz e adequada os alunos, como estes aprendem, o papel do contexto na qual a
aprendizagem ocorre, além de outros fatores que influenciam a aprendizagem.

Este trabalho propéem como metodologia a aprendizagem de log (JANSEN, 2006)
adaptada para plataforma Moodle utilizada em grande escala para cursos de incentivos publicos
e privados semi-presenciais brasileiros, aplicando clusterizacdo através da abordagem de log
para encontrar grupos de alunos na plataforma bem como o caminho médio de cada grupo na

plataforma, como trabalho inicial de verificacdo de aproveitamento dos alunos na formacao.

Na Secdo 2 sdo apresentados trabalhos que utilizaram técnicas de EDM; a Secdo 3
apresenta a contextualizacdo do dominio o qual esse trabalho realizou a pesquisa; Na Secéo 4
sdo apresentados os experimentos realizados; Na Se¢édo 5 sdo apresentados os resultados obtidos

e a discussdo dos mesmos e na Secdo 6 sdo feitas as conclus@es e possiveis trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Como area de pesquisa em crescimento [Frascareli and Pimentel, 2012], diversas
pesquisas tém sido feitas no campo da EDM utilizando dados de AV As. Por exemplo, Gottardo,
Kaestner e Noronha (2012) aplicaram EDM utilizando classificagdo em busca da obtencéo de
modelos para inferir e prever o desempenho dos estudantes em um curso de Educacdo a
Distancia (EAD) a partir de dados coletados no AVA Moodle.
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Dentre os diversos métodos utilizados em EDM, muitos deles originalmente sdo da area
de mineracdo de dados, como predicdo, mineracao de relaces e clusterizacao, por exemplo. A
técnica de agrupamento ou clusterizacdo tem como objetivo principal achar dados que se
agrupam naturalmente, classificando os dados em diferentes grupos e/ou categorias. Estes
grupos e categorias ndo sdo conhecidos a priori. Através de técnicas de agrupamento sao
automaticamente identificados através da manipulagédo das caracteristicas dos dados.

Vérios trabalhos envolvendo técnicas de EDM foram desenvolvidos com o intuito de
avaliar o comportamento dos usuarios de AVAs e propor melhorias na organizacdo de AVAs
ou contetidos dos respectivos cursos. Ricarte e Falci Junior (2011) aplicaram clusterizacéo
utilizando os algoritmos K-means e Mapas Auto-organizaveis (do inglés, Self-Organized Map
- SOA) em uma base de logs coletada a partir do uso de um AVA na UNICAMP para encontrar
grupos de estudantes com comportamento semelhante com o intuito de oferecer retorno a
autores e tutores sobre o uso dos contetidos disponibilizados, bem como oferecer a estudantes
sobre seu proprio uso dos recursos do ambiente.

Swedan (2012) aplicou clusterizacao utilizando K-means para encontrar os diferentes
grupos de alunos quanto ao nivel de participacdo no AVA Moodle a partir do uso dos recursos
deste. O autor prop6s ainda uma ferramenta estatistica para os educadores monitorarem 0s
alunos e seus respectivos comportamentos de aprendizagem a partir dos logs coletados do
Moodle. Analogamente, Bovo et al (2013) utilizaram clusterizacdo para encontrar diferentes
grupos de alunos e se estes grupos apresentam diferencas qualitativas e quantitativas.

Romero, Ventura e Garcia (2008) verificaram que as ferramentas de mineracéo de dados
disponiveis sdo demasiadamente complexas para educadores, que precisam de interfaces mais
facies de analisar os resultados da mineragdo para avaliar o processo de aprendizagem. Desta
forma é mais provavel o administrador do AVA aplicar técnicas de mineracao, a fim de produzir
relatorios para os educadores que, em seguida, usardo esses relatorios para tomar decisoes sobre
como melhorar a aprendizagem do aluno e dos cursos online.

Neste trabalho a técnica de EDM utilizada é a Clusterizacdo aplicando o algoritmo K-
means a uma base de logs reais coletada do Moodle durante um curso EAD, com o objetivo de
encontrar grupos de usuarios com comportamento similar para avaliar qualitativamente e

quantitativamente estes grupos.
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3. CONTEXTUALIZAC}AO DO PROBLEMAE DESCRIQAO DA BASE DE DADOS

No Brasil, dentre as politicas publicas para favorecimento da inclusédo digital, tém-se
investido na criacao e na utilizacdo de centros tecnologicos comunitarios, ou telecentros, onde
0 acesso publico as TICs é disponibilizado para as comunidades menos privilegiadas a um custo
minimo ou isento de custos. Neste contexto, além da implantacdo dos telecentros para acesso a
Internet, tém-se a formacéo de agentes para inclusdo digital como aspecto critico. A proposta
envolveu um programa de formacdo em larga escala que requereu mecanismos de controle e
monitoramento para gestores e beneficiadores desse programa, a Rede Nacional de Formacao
para Inclusdo Digital — Rede Telecentros BR [Silva, 2013].

A Rede Telecentros BR até o ano de 2011 contava com a participacdo de cinco polos
regionais (um polo para cada regido do Pais), dois polos estaduais (nos estados de Sao Paulo e
Ceard) e um polo nacional. Sob a responsabilidade dos polos regionais estava a formacao dos
agentes de incluséo digital (que sd@o os monitores dos telecentros), gestores de telecentros
(responsaveis pela administracdo do telecentro), tutores (que atuavam na formacdo dos
monitores) e supervisores de tutoria (responsaveis pela supervisdo e acompanhamento do
trabalho dos tutores) [Silva, 2013].

No periodo de fev/2010 a dez/2012, os membros dos polos de formacdo se articularam
para construir e aplicar o Curso de Formacdo de Monitores dos Telecentros e a ativacdo das
redes sociais de agentes de inclusdo social atuantes nas comunidades. O projeto de formacao
dos agentes de inclusdo digital (monitores) contemplou a oferta de um curso de 480 horas,
disponibilizado na plataforma Moodle (Rede Telecentros.BR, 2013) e dividido em dois
modulos: 80 horas para um uma breve apresentacdo dos contetdos da formacao e 400 horas
com foco especifico no desenvolvimento de projetos comunitarios e aprofundamento dos
conteddos. Para o desenvolvimento dos projetos comunitarios, os agentes de inclusdo digital
percorreram de acordo com seus interesses e necessidade, sem percurso pré-definido, diferentes
temas: comunicacdo comunitaria, redes, cultura digital, comunidade, telecentros. No
desenvolvimento do curso, os agentes de inclusdo digital contaram com o apoio de tutores e
supervisores de tutores dos diversos polos regionais [Silva, 2013].

3.1. Plataforma Moodle

O Moodle é o Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) selecionado para o

desenvolvimento do Curso de Formacao de Monitores do Telecentros.BR. A Rede Nacional de
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Formacdo para Incluséo Digital produziu o curso de formagédo de monitores do Telecentros.BR
com objetivo de propiciar o desenvolvimento de habilidades no uso de tecnologias da
informacdo e comunicacdo para dar condicdes de transformac@es sociais na comunidade. O
curso foi estruturado em dois eixos pedagogicos: acessos a conteidos e atividades formativas;
elaboracéo e implementacdo de projetos comunitéarios. Ofertado em duas fases: a primeira
englobava conhecer o ambiente virtual e abordagem prévia do conteddo que sera aprofundado
na fase dois que aborda principalmente o projeto comunitario, onde cada tema estudado podera
servir de apoio para realizagdo de agdes com a comunidade. Entre os temas abordados:
telecentros, comunidade, comunicacdo comunitaria, inclusdo digital, redes e cultura digital.
No ambiente virtual de aprendizagem — Moodle foi organizado o curso para formacéo
dos monitores em: Fase 1. Ambientacdo e Voo Rasante; Fase 2: Projeto Comunitario. Também
foi necessario realizar um curso para formacao de tutores que atuaram auxiliando e orientando
0s monitores durante a formacéo do telecentros.br. No curso dos tutores foi abordado educacao
a distancia, articulacdo social e inclusdo digital. Os tutores foram selecionados com base no
conhecimento sobre tecnologia, valorizando a experiéncia em inclusdo digital.
O processo de formagao foi realizado em grupo de “n” monitores para um tutor,
que fizeram o acompanhamento para o primeiro acesso a plataforma, incentivaram a
participacdo no ambiente virtual e no desenvolvimento do projeto comunitério, assim como
realizaram a avaliacdo dos monitores mensalmente. Os tutores tiveram o acompanhamento e
auxilio dos supervisores de tutoria no processo de formacéo. Os supervisores eram pessoas que
fizeram parte dos polos regionais, facilitadores da formacdo, acompanhavam os tutores e
monitores no processo de formacdo, realizaram também avaliagdo das turmas com base nas
informacdes levantadas na plataforma moodle e com as informagdes repassadas pelos tutores.
A coordenacdo pedagogica realizou acompanhamento dos supervisores e tutores com base em

informacdes obtidas na plataforma e no sistema de avaliagao.

4. EXPERIMENTOS REALIZADOS
Para a realizacdo deste trabalho foi utilizada a base de dados do Moodle utilizado na

Rede Telecentros BR por aproximadamente mil e quatrocentos alunos (monitores) no curso de
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formacéo para incluséo digital promovido pela Rede Nacional de Formagéo para Incluséo

Digital, a qual foi responsavel pela construcdo, manutencéo e aplicacao do referido curso.

A coleta de dados ocorreu de maneira implicita através do uso e interacdo dos monitores
na plataforma Moodle e armazenamento na base de dados da plataforma. O Moodle armazena
todas as intera¢Bes dos usuarios na plataforma em forma de logs: cada clique que o usuario
realiza na plataforma para fins de navegacdo, bem como detalhes das atividades que os
estudantes participaram. Uma vantagem de registrar as atividades de um usuério em uma
plataforma em forma de log é que grande grandes volumes de dados podem ser armazenados

automaticamente [Rogers, Sharp and Preece, 2011].

O Moodle armazena os logs em uma base de dados relacional, com cerca de 145 tabelas
inter-relacionadas, porém neste trabalho as informac6es utilizadas encontravam-se somente na
tabela mdl_log responsavel pelo armazenamento de eventos do sistema. O pré-processamento
consistiu na limpeza das informaces das demais tabelas do Moodle em conjunto com o filtro
para eliminar alunos excluidos e administradores do sistema procurando mitigar a interferéncia
destes grupos de usuarios.

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo K-means que é um método de clusterizacao
(organizacao dos objetos similares, em algum aspecto, em um grupo) pertencente a classe dos
algoritmos de aprendizados de méaquina. Tem como finalidade dividir um determinado nimero
de objetos em areas chamadas de cluster. Estas areas sdo constituidas por uma colecdo de
objetos que sdo similares entre si e diferentes dos objetos pertencentes aos outros clusters. A
distancia de cada objeto para cada cluster vai determinar em que cluster o objeto ficara alocado.
Cada objeto pertence ao cluster no qual possui o elemento central (centroide) mais préoximo
deste objeto

A partir da etapa de pré-processamento a clusterizacéo é permitida usando o algoritmo
K-means para duas dimensdes onde sdo tratadas as colunas: “course” e “userid”, contando o
nimero de acessos de cada usuario para cada curso, também sédo filtrados somente eventos
dentro da categoria “course”. Apds a composi¢do do dataset para o algoritmo de clusterizagdo
0 mesmo serd executado para: k=5, pois sdo estabelecidos pelo programa quatro niveis de

avaliagOes qualitativas: Excelente, Bom, Regular e Insuficiente, contudo foi acrescentada uma
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classe para que outliers (valores fora do esperado) possam ser minimizados nas outras classes
(FAYYAD, U et al, 1996).

Os resultados do K-means sdo grupos definidos que passam pela analise de quantitativos
de alunos, acessos e cursos.

A partir do mesmo é possivel inferir caracteristicas comuns entre grande nimero de
USUarios no mesmo grupo e ate mesmo o grupo dos usuarios mais experientes na plataforma,
chamados monitores.

5. Resultados

Para o pre-processamento o numero de linhas da base foram resumidas para 13283
linhas, pois as linhas de log ficaram restritas as caracteristicas citadas na metodologia.

Para o K-means foram encontrados os 5 clusters (denominados K1, K2, K3, K4, K5)

com as seguintes caracteristicas como mostra a Tabela 1:

Tabela 1. Clusters encontrados

K1 K2 K3 K4 K5
Usuarios 5 32 183 825 3251
Acessos | 228728 | 598867 1197017 2024758 1152300
Cursos 50 50 50 49 50
Média de
A‘;%Srso 45745 6 1871‘;5937 6541076502732 | 2454252121212 | 35444478622
Usuarios
Média de
Acesso | 914,912 | 374,291875 | 130,821530055 | 50,086777984 | 7,088895724
por Curso
AQ‘T"(.) mais View View View View View
utilizada
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93930 266186 614599 1183165 93930

Recursos Error

mais Login Course Forum Course Course
visualizad
o8 59430 153197 294337 513217 310376
Caminhos | /¢ 163 167 137 133
Médios

E importante ressaltar o tempo de execugdo em 5 minutos e 55 segundos, para 0 pré-
processamento e k-means. Todos os procedimentos foram executados no mesmo computador
com o0s seguintes requisitos de hardware: Processador Core i7-3632QM @ 2.20Ghz, Memoria
de 8GB @1333Mhz e sistema operacional Linux distribuigdo Ubuntu 14.04.

5.1. Discusséo dos Resultados

Os resultados demonstraram grupos distintos de usuarios a partir da clusterizacdo do log
da plataforma Moodle. E possivel reconhecer com base nos resultados a distancia entre o maior
e menor cluster isso ocorre, pois no caso do cluster K1, pelo pequeno nimero de usuérios e
grande nimero de acessos com erro no Login o grupo demonstra ser formado provavelmente
por usuarios com comportamento fora do esperado (outliers), No cluster K2, identificamos pelo
numero de usuarios e a grande quantidade de acessos 0s usuarios responsaveis pela capacitacao
dos monitores, chamados Tutores. Nos clusters K3, K4 e K5 encontramos nimeros de usuarios
distintos, porém com a média de acesso geral semelhante e com a média por usuario
decrescente, respectivamente, entdo, é possivel inferir que estdo localizados alunos, chamados
monitores, com bom acesso ao sistema no cluster K3, monitores com aceso regular ao sistema
no cluster K4 e monitores com um baixo nimero de acesso na plataforma no cluster K5.

A partir da analise dos recursos mais utilizados, podemos inferir que 0s
monitores do cluster K3 realmente foram mais participativos pelo uso do recurso Forum,
enquanto que os monitores do cluster K4 tiverem uma maior participagdo nos materiais dos
seus respectivos cursos, assim como o0s usuérios do cluster K5 tiveram participagdo razoavel
em seus respectivos cursos. Entende-se por caminho médio quais as acdes que foram mais

utilizadas junto a recursos na plataforma por cada cluster encontrado, estes caminhos médios
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foram levantados em busca de encontrar as a¢cbes em comum dos usuarios de cada cluster na
plataforma.

Para os clusters que representam os monitores, que sdo alunos na plataforma,
representados por K3, K4 e K5, obteve-se 0 uso dos recursos disponiveis para os referidos
clusters, respectivamente, como mostram a Figuras 1, 2 e 3.

Contagem de action

CLUSTER K3 - MODULOS

module ~

Figura 1. Uso dos recursos pelo cluster K3

CLUSTER K4 - MODULOS

module ¥

Figura 2. Uso dos recursos pelo cluster K4



97

Soma de contagem

CLUSTER K5 - MODULOS

module v

Figura 3. Uso dos recursos pelo cluster K5

Percebe-se que o recurso que mais utilizado na plataforma pelos alunos com
acesso regular e com baixo acesso, clusters K4 e K5, durante a formagao foi o “Curso”, seguido
pelo “Recursos” (Arquivos, Midias, etc.). Enquanto que o recurso de “Forum” foi o mais
utilizado pelos alunos com maior niimero de acessos a plataforma, seguido pelo “Curso”.
Ferramentas importantes de comunicacdo como Chat, por exemplo, foram muito pouco
utilizadas por estes alunos.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou como proposta exploratoéria (Gil, 2008) a utilizacdo de técnicas
de EDM com o intuito de encontrar grupos de alunos de um programa educacional de larga
escala através da analise de log de uma plataforma de Educacdo a Distancia. Com base nas
técnicas que sdo reportadas pela literatura, aplicou-se o algoritmo K-means em busca do
agrupamento de alunos com comportamentos semelhantes na plataforma utilizando a analise
do caminho médio para encontrar as agfes em comum dos usudrios de cada cluster dentro da
plataforma Moodle. Os resultados encontrados sdo de extrema importancia para o
gerenciamento dos cursos no Moodle e para as analises quantitativa e qualitativa feitas no
programa Telecentros BR.

Como trabalho futuro pretende-se correlacionar os grupos de monitores (alunos)
encontrados neste trabalho com seus respectivos caminhos médios com suas respectivas

avaliacdes realizadas em outro sistema pelos tutores (educadores). Para tal sera necessario a
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aplicacdo técnicas de KDD utilizando algoritmos de Mineragdo de Texto, para a obtencdo das
notas dos monitores, pois as avaliacdes sdo qualitativas e ndo quantitativas. Conseguinte
pretende-se utilizar outras técnicas de Inteligéncia Artificial para classificagdo dos alunos
segundo suas notas.
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