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RESUMO

Aplicagdes que fazem uso de tecnologias como Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) e
Learning Analytics (LA) vém sendo adotadas na mitigacdo da evasdo escolar, disponibilizando
informacdes sobre os alunos que sao utilizadas em intervencgdes pedagdgicas. Os trabalhos estu-
dados sobre a implementacao destas aplicacdes priorizam a descri¢do das técnicas empregadas
e existem poucas avaliagdes da sua utilizacdo em larga escala, além da falta de detalhamento
sobre as causas da evasdo. Este trabalho apresenta um estudo de fatores envolvidos no feno-
meno de evasdo escolar e descreve a utilizacao de um sistema para MDE e LA durante 18 meses
em cursos de graduacdo na modalidade de Educagdo a Distdncia. E ampliada a anlise dos fa-
tores tradicionalmente monitorados e utilizados nos sistemas de MDA e LA, com a inclusdo
de elementos associados ao papel exercido pelos docentes e pelo conjunto de aspectos metodo-
l6gicos de cada institui¢do. O sistema possui como diferencial a flexibilidade na integracdo e
utilizacdo dos dados gerados no processo de mediacao digital, o que permite que necessidades
de diferentes ferramentas de apoio sejam disponibilizadas. Resultados positivos destacados sdo
a identificacio de perfis de alunos evasores e a realizacdo de intervencdes pedagdgicas, com
reducdo das médias da evasdo.

Palavras-chave: Educacdo - Processamento de Dados. Mineracdo de dados (Computacao).
Ensino a distancia.






ABSTRACT

Educational Data mining (EDM) and Learning Analytics (LA) applications have been adopted
in mitigation of dropout, providing information about students who are employed in pedagog-
ical interventions. The most papers about the implementation of these systems describe the
techniques employed, there are few evaluations of their large-scale use, apart from the lack of
detail about the causes of dropout. This work presents a study of factors involved in dropout
and describes the use of a system for EDM and LA during 18 months for undergraduate courses
in distance education. The analysis of the factors traditionally monitored and used in EDM and
LA systems is extended, with the inclusion of elements associated with the role exercised by the
teachers and by institutional methodological aspects. The system has flexibility in integration
and use of data generated in the process of digital mediation, which allows different support
tools to be available. Some results are the identification of evaders students profiles and the
realization of pedagogical actions with reducing evasion.

Keywords: Learning Analytics. Educational Data Mining.
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1 INTRODUCAO

A Educacio a Distancia (EaD) € uma modalidade de ensino onde professores e alunos po-
dem estar afastados geograficamente e temporalmente. Essa modalidade tem crescido muito no
Brasil (CENSOEAD.BR, 2012) e juntamente com a ampla difusdao do uso de sistemas infor-
matizados nos ambientes académicos, colabora no crescimento do volume de dados gerados e
armazenados em bases digitais (KOEDINGER et al., 2008). Dados de acesso nos Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVA), histdrico escolar, aproveitamento académico, participacao
dos estudantes em atividades complementares, interagdo em redes sociais, bem como diversos
outros conjuntos de dados disponiveis sdo potencialmente ricos e podem responder a muitas
questdes e auxiliar os educadores a entender como os estudantes aprendem (MOSTOW; BECK,
2006). Deve ser destacado também que além do volume consideravel de dados gerados nos pro-
cessos de ensino-aprendizagem com base em mediagdo digital, existe também um outro aspecto
a considerar, que € a sua diversidade. Esta pode ser observada em formatos diferenciados e em

origem diferenciadas, a partir de diferentes sistemas ou dispositivos utilizados.

A andlise desses dados pode fornecer informagdes sobre os estudantes que estdo em risco
de evasdo ou que precisam de apoio para obterem sucesso (SIEMENS; LONG, 2011). Esta
andlise também pode fornecer aos gestores e educadores o conhecimento para melhorarem o
ensino, a aprendizagem, a eficiéncia organizacional e a tomada de decisdes. Essas possibilida-
des de andlise t€ém promovido um crescente interesse na drea de Mineragdo de Dados Educacio-
nais (MDE), do inglés Educational Data Mining (EDM) (ROMERO; VENTURA, 2013, 2010;
KAMPEFF, 2009), e mais recentemente na area de Learning Analytics and Knowledge(LLAK)
também referenciado como Learning Analytics (LA) (SIEMENS; BAKER, 2012; CHATTI
et al., 2012; GRELLER; DRACHSLER, 2012).

Nos trabalhos observados nestas duas dreas podem ser encontradas iniciativas voltadas para
geracdo de alertas (KAMPFF, 2009), apoio a sistemas de recomendacdo (DURAND; LA-
PLANTE; KOP, 2011; TOSCHER; JAHRER, 2010) ou a captura de perfis (LI; MATSUDA,
2011). Ou ainda podem ser identificados trabalhos como o de KOTSIANTIS (2012), que se
propde a predizer a nota do estudante em uma disciplina ministrada a distancia.

Com base em iniciativas existentes (KAMPFF, 2009; BRA et al., 2013) observa-se um ce-
ndrio de interesse para a aplicacdo de recursos diversos de MDE e LA para o apoio em alguns
contextos educacionais. Dentro desta perspectiva, pode ser relacionado o fendmeno da evasao,
que vem sendo apontado em diversos estudos como um fendmeno de importancia e que gera
consequéncias desfavoraveis, tanto na modalidade de ensino de EaD como em outras (LEVY,
2007; ADACHI, 2009).

Com base neste contexto geral, evidencia-se a necessidade de constru¢do de uma arquitetura
de software que flexibilize o registro e a utilizacao dos dados histéricos educacionais dos estu-
dante tendo em vista a aplicac@o de técnicas de EDM e LA focada no tratamento do fendmeno

da evasdo. A investigacdo aqui proposta visa identificar as condi¢des em que a utilizacao de
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recursos de LA pode ser empregada como forma de apoiar processos de mitigagdo de evasdo na
EaD, tendo em conta que esta modalidade de ensino utiliza de forma ampla a mediacao digi-
tal, gerando dados sobre a utilizacao de recursos pelos alunos durante o acesso aos materiais e

durante a sua interag@o.

Além do aumento no volume de dados disponiveis sobre as a¢des realizadas e os resultados
obtidos pelos alunos, a crescente utilizacdo de dispositivos de computagdo mdvel em ambien-
tes educacionais permite que informacdes complementares, como a localizacdo fisica, sejam
usadas no registro de contextos. Contexto é qualquer informagao que possa ser utilizada para
caracterizar a situacdo de entidades (pessoa, lugar ou objeto) que sejam consideradas relevantes
para interacao entre um usudrio e uma aplicagdo (DEY, 2001). Desta forma, todos os dados
registrados poderiam ser considerados contextos. O registro histérico dos contextos e da atu-
acdo da entidade normalmente recebe a denominacio de Trilha (DRIVER; CLARKE, 2008;
LEVENE; PETERSON, 2002). Com o objetivo de possibilitar a utilizagao dos dados de trilhas
em ambiente educacionais € proposto também neste trabalho um modelo para gerenciamento
de multiplas trilhas denominado MultiTrail. Com base na proposta de gerenciamento € mani-
pulacdo de trilhas desenvolvida no modelo UbiTrail (SILVA et al., 2009), o modelo proposto
atua no sentido de gerenciar os dados gerados pelas entidades que estdo sendo acompanhadas
e na disponibilizacdo e aplicagdo para sistemas de apoio a Educagdo. Na versdo inicial do mo-
delo (CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA, 2012) foi implementado um protétipo onde multiplas
aplicagdes podem compartilhar dados com finalidades especificas e dois estudos de caso foram
realizados. O primeiro € contextualizado no nivel de Ensino Médio, voltado para acompanha-
mento individualizado de atividades e visualizacdo de dados. O segundo deu-se no contexto do
Ensino Superior, voltado para a andlise e visualizacdo de interacdes e relacionamento de dados.
Em (CAMBRUZZI et al., 2012) o modelo foi ampliado para permitir a realizacdo do terceiro
estudo de caso em que as trilhas foram utilizadas no registro de informacdes de um grupo de
estudantes da modalidade EAD no Ensino Superior com o objetivo de predizer os alunos com

tendéncia a evasdo ainda durante o andamento da disciplina.

A presente proposta estd sendo desenvolvida em um contexto de um projeto de pesquisa en-
tre a empresa GVDASA Informatica LTDA e o Programa Interdisciplinar de Pos-graduacdo
em Computacdo Aplicada (PIPCA) e com recursos do CNPQ no programa RHAE (Edital
MCT/CNPq n.75/2010 RHAE Persquisador na Empresa, periodo 2012 - 2014). O objetivo
principal da GVDASA € desenvolver um produto que utilize descoberta de conhecimento em
bases de dados educacionais para a redugdo de evasdo. Além disso existe um convénio firmado
com a Unisinos para interagdo com o setor pedagégico responsdvel pelos cursos em EaD, o que

proporciona a execugdo de estudos de caso nesse contexto.
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1.1 AQuestao de Pesquisa

A questdo de pesquisa que devera ser respondida por este trabalho € a seguinte: "Como deve
ser um modelo computacional para apoio a EAD que considere aspectos de Learning Analy-
tics, tais como visualizagdo e mineragdo de dados educacionais que permita aos educadores

atuarem de forma pro-ativa na reducdo da evasdo?"

1.2 Objetivos

Considerando o contexto e a motivagdo apresentados, este trabalho tem como objetivo prin-
cipal desenvolver um modelo computacional que considere aspectos de LA com o objetivo de
reduzir a evasdo na EAD .

Como objetivos especificos podem ser relacionados:
e Desenvolver o modelo respeitando algum modelo de referéncia para aplicacdes de LA.

e Avaliar a utilizacdo de técnicas de MDE para predi¢do de alunos com risco de evasao

durante o andamento de uma disciplina.

e Desenvolver uma arquitetura capaz de suportar o conceito de multiplas trilhas aplicada a

educacao.

e Avaliar o uso potencial da organizacdo de dados educacionais em multiplas trilhas.

1.3 Método de Trabalho

Para atingir os objetivos elencados e responder a questao de pesquisa foi adotada a seguinte
metodologia:

- Revisdo bibliografica das édreas.

- Estudo de aplicacdes relacionadas.

- Estudo e entrevistas com profissionais da educagdo para avaliar as necessidades de atuagcao
para preven¢do e reversao de evasao.

- Estudo das técnicas de visualizacdo e mineracao de dados.

- Definic¢ao da arquitetura.

- Implementacdo.

- Delimitacao de estudos de caso.

- Realizagado dos estudos de caso.

- Avaliacgdo.

Com esse estudo pretende-se demonstrar o quanto a arquitetura proposta favorece a flexibi-
lidade na coleta, tratamento de dados e aplicacdes técnicas de LA para a reducdo da evasdo na
EAD.
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1.4 Organizacao do Texto

Este trabalho apresenta no capitulo 2 os conceitos educagdo a distincia, Learning Analytics,
mineracdo de dados e trilhas. Trabalhos relacionados com o tema escolhido estdo descritos
no capitulo 3. No capitulo 4 é detalhado o modelo proposto com a explicagdo do seu fun-
cionamento. A implementa¢do do modelo estd descrita no capitulo 5. A avaliacdo, capitulo
6 apresenta os experimentos realizados e resultados obtidos. Por fim o capitulo 7 aborda as

consideracgdes finais, contribui¢des e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta consideragdes acerca de dreas que fundamentam o trabalho proposto.
Seus aspectos sdo apresentados em linhas gerais, sem a inten¢do de esgotamento dos assuntos
em profundidade. Entretanto sdo destacados os elementos que proporcionam a base para a

elaboracgdo desta proposta.
2.1 Educacao a Distancia

A Educacio a Distancia (EaD) € uma modalidade de ensino onde professores e alunos po-
dem estar afastados geograficamente e temporalmente. A mediagdo € realizada com recursos
didaticos disponibilizados em diversos meios de comunicac¢do. Segundo (KEEGAN, 1996) o
que diferencia a EaD de um estudo autodidata é a possibilidade de comunicagdo de via du-
pla, onde alunos e professores podem interagir e dialogar por meios eletronicos e em encontros
ocasionais.

Essa modalidade tem crescido muito no Brasil e somente no ano de 2012 houve um au-
mento de 52,5% das matriculas na modalidade EaD, somando 5.772.466 de matriculas (CEN-
SOEAD.BR, 2012).

Conforme citado por (KAMPFF, 2009) o éxito dos cursos na EAD depende de sistemas
eficazes de acompanhamento e avaliacdo, pois os professores poderdo identificar dificuldades
especificas dos alunos e oferecer o suporte adequado. Segundo (MOORE; KEARSLEY, 2007)
o monitoramento eficaz exige uma rede de indicadores que disponibilizem os dados sobre o
desempenho do aluno e do professor e que isso precisa ser feito frequente e rotineiramente.

Os altos indices de evasdo apresentados na EAD s3o uma preocupagdo presente tanto no
Brasil (CENSOEAD.BR, 2010), como em outros paises (SCOTT, 2011; LEVY, 2007). No
estudo apresentado por Carr (CARR, 2000) o indice de evasdo girava em torno de 50% nos
Estados Unidos. Em 2004 no estudo apresentado por (MAIA; MEIRELLES; PELA, 2004),
onde foram analisadas 22 institui¢des brasileiras e 51 mil alunos, os indices de evasdo ficavam
em torno de 30%. O trabalho de (LONGO, 2009) apresenta indices internacionais com valores
acima de 65% de evasio.

A EAD possui diversos modelos de implementagdo, sendo que os primeiros a serem conhe-
cidos estao ligados com o uso de material impresso entregue através do correio, ou entao os
recursos de comunicagdo por radio e, depois, por TV. Com a melhoria dos mecanismos de co-
municacdo passam a ser exploradas também as possibilidades de cursos nesta modalidade com
apoio de redes de transmissao de video e dudio através de satélites de comunicagdo e ainda o su-
porte proporcionado pela Internet, tanto para transmissdo de materiais, em especial os materiais
em video, como também para a implementagdo de ferramentas de interacdo (MOORE, 1993).
Os diversos sistemas que integram as possibilidades de interagc@o através da Internet, voltados

para o uso em EAD, sdo também conhecidos como Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Estes
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ambientes permitem a realizac¢do de atividades de organizac@o do ensino, com a integracao de
dados académicos tais como a composi¢do de alunos e professores em uma turma. Além disso,
sdo oportunizados nestes ambientes a organizacdo de materiais instrucionais e ferramentas di-
versas de interacao, tais como ferramentas de interac@o sincrona, como o chat, e as ferramentas
de interacdo assincronas, como o férum de discussdo. Estes ambientes sdo responsaveis pela
geracdo de uma grande quantidade de dados, tais como os dados de acesso ao ambiente e os
dados de resultados de atividades, além dos dados de interagdo do tipo textual. Esta grande
quantidade de dados pode servir como apoio em diversos tipos de andlise quanto ao andamento

e ao processo de ensino-aprendizagem.

O termo evasiao escolar permite diversas interpretacdes e € utilizado em diferentes contextos
com significados ligeiramente distintos. Também sdo diversificadas as iniciativas para a defi-
nicdo e aplicacdo de indices que permitem realizar comparagdes e avaliagdes a seu respeito.
Em alguns casos considera-se como evasdo a desisténcia do curso pelo estudante, indepen-
dentemente da quantidade de participacdes efetuadas (FAVERO; FRANCO, 2006); em outras
situacdes diferencia-se evasdo de acordo com periodos médios para conclusdo de curso e perio-
dos anuais (SILVA FILHO et al., 2007); bem como identificam-se como evasao as situagdes de

desisténcia definitiva ap6s determinado contato com o curso.

A utilizagdo de indices para medi¢do de evasdao (ADACHLI, 2009), pode variar entre a medi-
¢ao de desisténcia em uma determinada disciplina de um curso, ou a desisténcia de um curso de
graduacdo. Também sao considerados em alguns casos situa¢des de alunos que desistem de um
curso, mas ingressam em outro curso dentro de uma mesma institui¢ao, o que se diferencia de
situacdes em que o aluno se desliga completamente de uma determinada instituicdo. Sao elen-
cadas, portanto, a evasdo no ambito da disciplina, do curso, da instituicao e do préprio sistema

de Ensino.

A busca de referenciais tedricos que expliquem as questdes relacionadas a evasao pode ser
identificada em trabalhos diversos (TINTO, 1975; ANDRIOLA; ANDRIOLA; MOURA, 2006)
nos quais € destacada a natureza complexa de relacionamentos envolvidos, tais como caracteris-
ticas pessoais, expectativas e eventos motivacionais. Estes modelos envolvem a condi¢a@o social
do aluno, atributos como género, idade, habilidades pessoais, experiéncias escolares anteriores,
juntamente com suas expectativas de desenvolvimento pessoal e de carreira, associadas com
a motivagdo para o desempenho académico e o seu reconhecimento. Estas caracteristicas sdo
consideradas dentro de um continuo temporal, de modo que a importancia e influéncia de cada

uma delas muda de acordo com o tempo no ambiente universitério.

Alguns destes estudos relacionam também aspectos mais especificos, ligados as caracteris-
ticas pessoais e institucionais, destacando-se fatores que se fardo presentes ao longo de todo o
periodo do curso, tais como questdes ligadas a escolha do curso, divulgacdo de caracteristicas
da metodologia de ensino, adequagao de atividades, atendimento e materiais instrucionais, bem
como a atuacdo docente e o apoio institucional no atendimento a diversidade dos alunos e suas

necessidades.
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Como objetivo associado aos estudos desenvolvidos, nos mais diversos ambitos, percebe-se
a iniciativa das institui¢des de ensino, em geral, na promocado de a¢gdes para identificar varidveis
associadas com o comportamento de evasdao. Estas informagdes sdo posteriormente utilizadas
em acOes preventivas, de modo a minimizar o seu efeito. Em alguns casos esta identificacdo
pode ser feita com informagdes de pouca variagdo e compostas pelo histérico social, motiva-
cional e educacional do aluno. J4 em outras situacdes as informagdes sdo bastante dinamicas,
como observa-se em relagdo a competéncias docentes ou interacio e colaboragdo discente ao

longo de um semestre letivo.

Os recursos de mineragcdo de dados possibilitam, desde que sejam utilizados de modo ade-
quado, o tratamento de ambas as situacdes acima, para geracao de modelos que permitem acdes
de diagnéstico precoce e encaminhamento de acdes preventivas, complementando desta forma

o trabalho realizado em estudos periddicos de evasdo escolar.

2.2 Learning Analytics

Mesmo possuindo uma grande quantidade de dados sobre os estudantes, as institui¢des de
ensino superior tem sido tradicionalmente ineficientes no uso desses dados, muitas vezes re-
alizando anélises com atrasos substanciais, retardando a¢des e perdendo oportunidades de in-
tervengdes (SIEMENS; LONG, 2011). Isso se deve ao fato que o crescimento continuo na
quantidade de dados cria um ambiente em que novas abordagens se tornam necessdrias para

entender os padroes de valor que existem dentro dos dados.

Este contexto torna-se mais evidente ao ser constatado que a utilizacio de recursos de me-
diacao digital e a melhoria dos sistemas de suporte, tais como os sistemas académicos, reposi-
torios digitais e ambientes virtuais de aprendizagem, € um fato que participa do cotidiano dos
cursos de graduagdo em nivel universitario, além de ser observado em menor escala em outros
niveis de ensino. Soma-se a este fato a larga e crescente ado¢@o dos dispositivos méveis (ta-
blets e smartphones) na educa¢do com a disponibiliza¢io de contetidos de forma mais ampla e
aberta, além da incorporagdo gradual de tecnologias de visualizacdo, interacio e imersao, tais
como a realidade aumentada, ambientes de imersdao e ambientes de interacado multimodal, inte-
grando gestos e voz ao processo de mediagdo digital. Este contexto define implica¢des positivas
para a educacdo em geral, sendo enfaticamente destacado em diversos estudos na drea, como
o Horizon Report (New Media Consortium) (JOHNSON et al., 2013) e o relatério do Office
of Educational Technology (US Department of Education), (BIENKOWSKI; FENG; MEANS,
2012). Entretanto este contexto traz a tona o problema de manuseio adequado e produtivo destes
dados, disponiveis em grande quantidade e diversos formatos.

Esse contexto tem promovido um crescente interesse na andlise automatica dos dados que
recentemente foi referenciada como Learning Analytics (LA) (CHATTI et al., 2012; GREL-
LER; DRACHSLER, 2012).Vale ressaltar que Learning Analytics nao é uma nova drea de pes-

quisa, mas ela pode ser considerada uma sintese de técnicas existentes em diversas dreas de
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pesquisa convergentes com o uso da tecnologia para melhoria da aprendizagem, ou, em inglés
Technology Enhances Learning (TEL). A relacdo entre LA e as drea de pesquisa correlatas
foram referenciadas no trabalho de CHATTI et al. (2012) e incluem Learning Analytics, ac-
tion research, mineracdo de dados educacionais (EDM) do inglés Educational Data Mining,
sistemas de recomendacgdo e aprendizagem personalizada e adaptativa. Desta forma, as inicia-
tivas de LA pode envolver combinagdes de recursos disponibilizados a partir de diversas outras
areas, tais como o Aprendizado de Mdquina, a Inteligéncia Artificial, o resgate de informacdes,
recursos de Estatistica ou de Visualiza¢do de Dados, entre outros.

Em Chatti et al. (2012) os autores sugerem um modelo de referéncia para LA baseado em
quatro dimensdes com o objetivo de identificar tudo que € necessario para construir uma analise
em LA. No trabalho de Greller e Drachsler (2012) sdo exploradas as dimensdes chaves do
LA, as questdes que devem ser consideradas para minimizar perigos em potencial para uma
exploracao benéfica de dados educacionais. Eles propdem um framework que serve como guia
para criagdo de servicos de LA de apoio a pratica educacional e de orientacdo ao aluno, na
garantia de qualidade do aprendizado, desenvolvimento do curriculo e melhoria da eficiéncia e

eficdcia do professor.

2.3 Mineracao de Dados

A mineracao de dados (MD), também conhecida como descoberta de conhecimento de bases
de dados, ¢ uma técnica computacional que vem sendo usada para identificar padrdes novos e
relevantes a partir de bases de dados. Para FAYYAD et al. (1996) trata-se de um processo
ndo trivial, interativo e iterativo, composto por vdrias etapas, para identificacdo de padrdes
compreensiveis, validos, novos e potencialmente Uteis a partir de grandes conjuntos de dados.

Pode ser dividido em cinco etapas conforme Figura 1.

Figura 1: Processo de descoberta de conhecimento. Adaptado de Fayyad

(i) Selegéo de (ii) Pré- (iii) (iv) Mineragao (v) Interpretagéo
Dados Processamento Transformacéo de Dados ou Avaliagéo
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| Base de Dados Dados Dados Padroes .
Basete'Dados I Selecionada : Processados : Transformados : Extraidos : Coriigciments
|
L _ Y __ Y ___] Yo ___ 4

Fonte: Adaptador de (FAYYAD et al., 1996)

A etapa (1), de Selecao dos dados, tem como objetivo a selecdo de uma base de dados ob-
servando sua natureza. A etapa (ii), de Pré-Processamento, € considerada a etapa mais custosa

do processo e tem como objetivo a limpeza dos dados e a eliminacdo de informacdes desneces-
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sdrias para o conhecimento que se deseja extrair. A etapa (iii) , de Transformacdo, apresenta
como objetivo a formatac¢ao dos dados para atender aos requisitos da técnica se serd aplicada na
proxima etapa. Na etapa (iv), de Mineracdo de Dados, s@o aplicadas as técnicas de mineragcao
voltadas ao aprendizado de maquina. Por fim na etapa (v), de Interpretacdo ou Avaliacdo, os
resultados do processo sao avaliadas através de métricas calculadas. Ao final de cada etapa, os
resultados devem ser avaliados e caso necessdrio, deve-se realizar alteragdes e iniciar um novo

ciclo do processo a partir do ponto onde foram realizadas melhorias.

Destaca-se que este grande volume de dados educacionais tem estimulado o interesse na
sua utilizacdo, junto com técnicas de MD, na busca de respostas para perguntas especificas da
educagdo, relacionadas com processos de aprendizagem, desenvolvimento de materiais instru-
cionais, acompanhamento e previsoes, entre outros (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011;
MANHAES et al., 2011), a partir da obtencio de informagdes e padrdes de comportamento

importantes para apoiar determinadas praticas pedagdgicas.

2.3.1 Mineracéo de Dados Educacionais

A Mineragdo de Dados Educacionais trata da aplicagcdo de técnicas da Mineragdo de Dados
junto aos novos conjuntos de dados obtidos nos diversos contextos educacionais. A natureza
destes dados € mais diversa do que a observada nos dados tradicionalmente utilizados, deman-
dando adaptagdes e novas técnicas. Ao mesmo tempo, esta diversidade nos dados representa um
potencial de implementacdo de recursos fundamentais para auxilio na melhoria da Educagdo,
(ROMERO; VENTURA, 2010). Alguns exemplos de aplicacao destas técnicas sdo a geracao de
alertas (KAMPFF, 2009), o apoio a sistemas de recomendacdo (DURAND; LAPLANTE; KOP,
2011; TOSCHER; JAHRER, 2010) ou a captura de perfis (LI; MATSUDA, 2011). KOTSIAN-
TIS (2012) se propde a predizer a nota do estudante em uma disciplina ministrada a distancia,
utilizando para isso seis técnicas de regressdo existentes e comparando seus resultados. Ja o
trabalho de OLADOKUN; ADEBANJO; CHARLES-OWABA (2008) apresenta o problema da
selecdao de alunos para a universidade da Nigéria. Segundo os autores, uma abordagem para
prever o desempenho de um estudante pode se dar a partir de dados histérico e suas performan-
ces associadas, sendo que com esse objetivo o estudo de caso apresenta a aplicagdo de redes

neurais artificiais para prever o desempenho do estudante antes de admiti-lo.

Esta ¢ uma é4rea de pesquisa em expansdo, tendo como principais enfoques os trabalhos
relacionados com predi¢do, agrupamento, mineracdo de relagdes, descoberta com modelos e
tratamento de dados para apoio a decisdo. Em todos estes casos, em maior ou menor grau, po-
dem ser vislumbradas aplica¢des ligadas as questdes discutidas no ambito dos modelos teéricos
sobre evasiao escolar e ligadas aos processos de aquisicdes de modelos gerais e de antecipacao de
diagnosticos. Questdes ligadas ao histérico educacional e aspectos sociais, que se apresentam
com caracteristicas estaticas e constituem dados histéricos podem ser tratadas para a obtencao

de informacdes que atendem as iniciativas institucionais de prevencdo com acdes amplas e edu-
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cativas. Ja dados originados na interacdo e desenvolvimento das atividades semestrais dentro
de uma disciplina podem ser utilizados para a geracdo de diagndsticos e indica¢do de agdes
mais imediatas, dentro de um escopo menor de tempo, mas igualmente importantes, tratando de

situacdes de possivel evasdo imediata.

O estudo do problema de evasdo escolar possibilita identificar a sua relacdo com uma de-
manda importante na sociedade, onde tanto universidades publicas como universidades particu-
lares apresentam indices considerados altos. Os seus efeitos estdo relacionados com questdes
financeiras e com a diminui¢do do nimero de alunos formados no ensino superior, portanto
com impactos para toda a cadeia produtiva do pais. As situacdes associadas com origens e
motivadores para acdes de evasdo escolar sdo bastante diversas e envolvem fatores externos as
institui¢des, fatores ligados a aspectos pessoais dos alunos e fatores dependentes de politicas e
metodologias adotadas institucionalmente. Alguns destes fatores podem ser identificados com
apoio de técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais, de modo a garantir facilidades para

acoes de prevencgdo e de atendimento.

Entretanto, identifica-se a necessidade de uma abordagem que integre de forma mais ampla
o estudo prévio dos fatores a serem monitorados por técnicas de Mineracao de Dados Educa-
cionais, de modo a compor cendrios coerentes com os conhecimentos acerca do processo de
evasdo escolar. A escolha dos atributos a serem utilizados para processos de mineragdo pode
ser tanto mais efetiva quanto maior for o envolvimento de equipe multidisciplinar, que garanta
a melhor utilizacdo do conhecimento acerca deste fendmeno. Embora a mineracao de dados te-
nha o potencial de identificar padrdes relevantes, € muito dificil o processo de selecao das regras
mais interessantes para o usudrio que nao € especialista em Educagdo e conhecedor profundo
dos aspectos motivadores de evasao (ROMERO; VENTURA, 2010).

Quando os resultados sdo adequadamente gerados, entra em questdo a utilizacdo destas in-
formacdes, que idealmente devem estar associadas com agdes afirmativas institucionais. Um
dos exemplos € o uso destas informagdes para a geracdo de alertas a serem utilizados pelos
professores. Conforme (KAMPFF, 2009) a integragdo das dreas de Mineracdo de Dados Edu-
cacionais e sistemas de alertas permite que o professor deixe de ser reativo, respondendo ao
aluno apenas quando solicitado, e passe a ser proativo, ampliando as possibilidades de aprendi-

zagem do aluno.

Aspectos ainda sendo investigados, como a integracdo e relacionamento de dados, podem
ser tratados com recursos semanticos integrados as técnicas de mineracdo de dados (LIU, 2010).
Por sua vez, os conjuntos textuais disponiveis permitem a identificacdo de estados emocionais
dos estudantes e podem ser tratados com abordagens linguisticas de apoio a mineragao (MALIN
et al., 2009), ou entdo, dados textuais em redes sociais também podem ser utilizados a partir de
técnicas de mineragdo (MACHADO et al., 2010).
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2.4 Trilhas

Além do aumento no volume de dados disponiveis, constata-se um aumento e uma diversi-
dade nos dispositivos que originam os dados. Isso torna-se evidente com a crescente utilizacao
de dispositivos de computagdo mével, que em boa parte propiciam também a inclusdo de recur-
sos capazes de gerar informagdes complementares tais como a informacao de localizacdo. Estes
dispositivos permitem que informacgdes diferenciadas sejam usadas para geracdo de contextos.
Segundo DEY (2001), contexto é qualquer informagdo que possa ser utilizada para caracteri-
zar a situacdo de entidades (pessoa, lugar ou objeto) que sejam consideradas relevantes para
interacao entre um usudrio e uma aplicacao.

O registro histdrico dos contextos visitados e da atuacdo da entidade normalmente recebe a
denominacdo de Trilha (DRIVER; CLARKE, 2008; LEVENE; PETERSON, 2002). Ou seja, o
conceito de trilhas € descrito a partir destas referéncias como uma abordagem que visa propor-
cionar melhores condicdes de tratamento de dados que possuem uma certa diversidade e que
podem ser relacionados com dados gerados por outros dispositivos ou sistemas e que podem
também estar caracterizados pela geracdo em diferentes periodos de tempo. Além desta visao,
observa-se em outros trabalhos (SCHOONENBOOM et al., 2007; TATTERSALL et al., 2006)
o conceito de trilhas com o mesmo aspecto geral, mas associado de forma mais efetiva com os
aspectos de aprendizagem de alunos, tendo em vista o contexto diversificado quanto aos ma-
teriais, formatos e disponibilidade destes. A identificacdo de trilhas pode ser entdo associada
com o acompanhamento de a¢cdes diversas realizadas por um estudante, ou com um conjunto
especifico de materiais e recursos que foi utilizado ou acessado, ou ainda, por um conjunto de
assuntos mais gerais que foi identificado a partir de acdes e materiais.

Com o referido crescimento e transformagdo do conjunto de recursos € com as opg¢oes en-
contradas nos ambientes de aprendizagem, o tratamento de trilhas pode ser avaliado como uma
op¢do para a identificagdo também de aspectos mais gerais, tais como 0s aspectos cognitivos e
pedagdgicos associados com o comportamento descrito nos registros processados.

Devido as possibilidades geradas pela utilizacao destas informacdes, diversos trabalhos es-
tao sendo pesquisados a partir de um objetivo geral ligado a aquisi¢do e utilizacdo dos dados
referentes as trilhas de entidades. Porém, estes trabalhos apresentam focos distintos, tais como:
o auxilio a navegacdo e acesso a conteidos (GAMS; REICH, 2002; WANG et al., 2008), o
registro de experiéncias de aprendizagem (LEVENE; PETERSON, 2002; SILVA et al., 2009),
a anotacdo de localizacdes e atividades (SMITH, 2008; DRIVER; CLARKE, 2008). Entretanto
vdrios destes dados armazenados em trilhas distintas podem ser tteis de forma integrada para
atender as demandas de andlises com finalidades distintas. Por exemplo, na drea educacional
existem diversas demandas de anélise de dados gerados pelos alunos, tais como a relagdo entre
frequéncia e resultados de avaliagdo. Portanto seria vantajoso para a drea educacional tratar

esses dados em um contexto unificado.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo descritos dois trabalhos que propdem modelos de referéncia para LA
e trabalhos de representagdo de dados educacionais em trilhas. O objetivo foi identificar nos
modelos de referéncia de LA alguns aspectos gerais que representam necessidades a serem
supridas. J4 os trabalhos sobre trilhas sdo analisados com o objetivo de justificar esta abordagem
para a representacao dos dados educacionais dos estudantes. Essas duas dreas foram utilizadas

para a definicao dos aspectos principais da arquitetura aqui proposta.

3.1 Modelos de referéncia de Learning Analytics

Os trabalhos de GRELLER; DRACHSLER (2012) e CHATTI et al. (2012) apresentam mo-
delos de referéncia para LA. Como esta drea € recente considera-se que a andlise dos dois
trabalhos elencados reflete de forma consistente as iniciativas na drea. A seguir sdo tecidos

comentarios descrevendo e detalhando estes modelos estudados.

3.1.1 Trabalho de GRELLER; DRACHSLER (2012)

No trabalho de GRELLER; DRACHSLER (2012) os autores exploram as dimensdes chave
da LA e alguns perigos potenciais para explora¢do benéfica dos dados na educacdo. Apontam
que o crescimento das pesquisas na area de LA € justificado principalmente devido a aplicacdes
de LA conseguirem abranger todo o universo de informacdes e apresentarem um resultado real
e ininterrupto sobre o comportamento dos estudantes.

Alertam também que, apesar do grande entusiasmo, as questdes de privacidade e ética dever
ser consideradas. Ainda sobre essa questdo, sugerem que precisa acontecer um trabalho subs-
tancial nas universidades e poder publico na defini¢cdo de uma legislagdo em um novo guia de
ética para reduzir os riscos envolvidos na manipulacdo desses dados e para proteger o sujeito
dos dados, normalmente os estudantes. Relatam também as novas competéncias que sdo neces-
sarias aos educadores para interpretar e realizar acOes sobre as reflexdes que as aplicagdes de
LA permitem.

Apresentam como perigo potencial o fato que a LA pode ndo ser usada somente com o
objetivo de fornecer informacdes aos estudantes sobre suas atuais necessidades e ajudar as ins-
tituicdes a terem uma experiéncia educacional altamente personalizada, mas sim que isso possa
servir como forma de manipulacdo dos estudantes, trabalhadores, cidadaos pelos governos ou
instituig¢des.

No trabalho é proposto um framework para LA, apresentado na Figura 2, onde sdo con-
sideradas seis dimensoes criticas: Interessados (do inglés Stakeholders), Objetivos (do inglés
Objective), Dados (do inglés Data, Instrumentos (ou do inglés Instruments), Limita¢des Exter-

nas (do inglés External limitations) e Limitag¢Oes Internas (do inglés Internal limitation). Estas
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dimensdes sAo descritas e comentadas a seguir.

e Interessados: Inclui os sujeitos dos dados e os clientes dos dados, que podem ser os

estudantes e educadores respectivamente.

e Objetivos: O objetivo pode ser reflexdo ou predi¢do. A reflexdo ocorre quando os dados
sdo utilizados para entender comportamentos e reestruturar a estrutura do curso para no-
vos estudantes. A predi¢cdo ocorre quando sobre o passado € criado um modelo preditivo

sobre os estudantes atuais.

e Dados: Essa dimensdo se refere a origem dos dados, que pode ser o ambiente de apren-

dizado e outras fontes internas e externas da instituicao.

e Instrumentos: Podem se referir as tecnologias que podem ser empregadas nas aplicacdes
de LA, como MDE, aprendizado de médquina, técnicas cldssicas de estatistica, andlise das

interacdes sociais e outras. Além disso, também podem se referir a teorias pedagdégicas.
e LimitacOes Externas: Envolve as questdes de privacidade e ética.

e Limitagdes Internas: Refere-se as competéncias requeridas para a interpretacdo dos dados

e realizacdo de a¢des fundamentadas nas andlises obtidas.

Figura 2: Dimensdes criticas da Learning Analytics segundo Greller e Drachsler (2012)
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O objetivo do framework é demonstrar as conexdes inerentes entre as seis diferentes dimen-
soes e o impacto dos processos analiticos no usudrio final e nos dados. Qualquer mudanga em
uma das dimensdes pode alterar o resultado final e portanto a consideragdo a respeito destas seis

dimensdes pode levar a uma 6tima exploragdo da LA.

3.1.2 Trabalho de CHATTI et al. (2012)

No trabalho de CHATTT et al. (2012) os autores exploram as conexdes existes entre LA e as
areas relacionadas e descrevem um modelo de referéncia de LA, representado na Figura 3, que

€ baseado em quatro dimensdes: "O que?", "Quem?", "Porque?"e "Como?".

e "O que?"(do inglés What?) - responsdvel pela definicdo do tipo de dados que deve ser

coletado, gerenciado e utilizado nas andlises.
e "Quem?"(do inglés Who?) - responsavel pela defini¢do dos interessados nas analises.
e "Porque?"(do inglés Why?) - responsavel pela defini¢do dos objetivos das andlises.

e "Como?"(do ingles How?) - responsdavel pela definicdo das técnicas que sdo utilizadas

para realizar as andlises dos dados coletados.

Figura 3: Modelo de Referéncia de Learning Analytics segundo Chatti et al (2012)
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Os autores também apresentaram uma revisao bibliografica das publicacOes recentes na area
de LA e mapearam os trabalhos nessas quatro dimensdes. Nessa revisao identificaram que:
(1) a maioria dos dados utilizados em ambientes de LA vem de ambientes de aprendizagem
baseados na web; (2) que a maioria dos ambientes de LA sdo orientadas para tutores inteligentes
ou pesquisa; (3) que o objetivo mais comum € adaptacdo e monitorament; (4) a técnica mais
frequentemente utilizada € classificacao e predicao. Os autores concluem dizendo que acreditam

que no futuro este padrdo vai mudar e que o seu foco tende a ser mais aberto.

3.2 Organizacao de Dados em Trilhas

Essa secdo apresenta trabalhos relacionados com foco na representagdo e utilizac¢ao de tri-
lhas para aplicacdes diversas.

O projeto Trail TRECer (GAMS; REICH, 2002) € voltado ao auxilio na navegagao e na busca
de conteudo, possibilitando que um usudrio acompanhe a trilha de navegacdo de outro usudrio,
desta forma facilitando a busca de informacdes. O conceito de trilha adotado pelo projeto
define esta como um conjunto de documentos digitais que um usudrio acessou ao executar uma

determinada atividade.

No trabalho desenvolvido por (LEVENE; PETERSON, 2002), denominado projeto Trail
Records, sdo utilizados dispositivos méveis para registro de experi€éncias de aprendizagem
usando diferentes midias, tais como textos, videos e dudio, durante a visita em diferentes loca-
lizagdes. O conceito de trilha adotado pelo projeto define esta como a sequéncia dos registros
vinculando contetido com localizacdo, sendo utilizada para recompor a experiéncia do aprendiz
no trajeto visitado.

Em Wang et al (WANG et al., 2008) o principal objetivo do trabalho € a disponibilizac¢do de
contetido multimidia. O projeto considera uma trilha composta por um conjunto de registros que
indicam os lugares onde cada dispositivo realizou acesso. Ja nos trabalhos de Smith (SMITH,
2008; SMITH et al., 2008) observa-se que € proposta a anotacao das localizagdes percorridas
por usudrios de dispositivos mdveis, compondo uma trilha de locais visitados. Além disso,
esse modelo prevé que sejam registradas todas as informagdes possiveis relacionadas com cada
local. O objetivo € o registro das atividades de um usudrio, permitindo consultas no futuro.

O projeto Hermes (LEVENE; PETERSON, 2002) ¢ voltado para o gerenciamento de ativi-
dades e considera que a trilha € uma colecao de atividades programadas de forma contextual.
Suas funcionalidades sdo direcionadas para a geracdo automadtica da ordem de execucdo das
atividades levando em conta informagdes de contexto.

No projeto Startrack, descrito em (ANANTHANARAYANAN et al., 2009), é proposto um
conjunto de operacOes para manipulagdo de trilhas. Seu conceito de trilha considera que esta
representa uma rota continua baseada em eventos discretos. Desta forma, cada trilha é uma
colecdo de lugares visitados ordenada no tempo. As trilhas sdo armazenadas em um servidor

e o usudrio proprietdrio da trilha pode compartilhar suas trilhas com outros usudrios. Cada
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aplicacao pode definir quais informagdes vai guardar em cada trilha.

Silva (SILVA et al., 2009) prop6s um modelo denominado UbiTrail, que possui como princi-
pal objetivo gerenciar informacdes sobre a trilha de uma entidade. O conceito de trilha adotado
pelo projeto define que trilha € uma representacdo digital do histérico dos contextos visitados
por uma entidade. Ndo apenas a localizacdo € considerada, mas também o contexto, indicando
o que ela estd fazendo e o ambiente a seu redor. Todas as informacdes relacionadas com o

deslocamento de uma entidade sdo organizadas em uma trilha tinica e continua.

3.2.1 Comparacao entre os trabalhos de Organizacao de Dados em Trilhas

Os trabalhos apresentados estio relacionados na Tabela 1. Embora os projetos estudados
possuam suporte a trilhas, as caracteristicas tratadas sao diferentes, de acordo com o foco espe-
cifico de cada um deles. Todos os trabalhos registram suas informac¢des em uma unica trilha.

Os critérios de comparagao analisados sdo os seguintes:
e Contexto: indica o registro de informacdes do contexto;

e Historico: este quesito indica se 0 modelo avaliado possui armazenamento de informa-

¢oes histdricas relacionadas;

e Niveis de Dados: indica a disponibilidade de suporte para o tratamento de diferentes

niveis de detalhamento para os dados dos contextos;

e Miuiltiplas Trilhas: avalia se diferentes tipos de trilha podem ser armazenados e tratados.

Tabela 1: Comparativo entre os trabalhos relacionados

Projetos Contexto Historico Niveis de Dados Miuiltiplas Trilhas
TrailTRECer Sim Sim Nao Nio
Trail Records Sim Sim Nao Nio
Nidaros Sim Sim Nio Niao
Life Annotation Sim Sim Nao Nao
Hermes Sim Nao Nao Nao
Startrack Nao Sim Nao Nao
UbiTrail Sim Sim Nao Nao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme evidenciado pela andlise realizada, os conceitos de multiplas trilhas e o conceito

de niveis de granularidade de dados ndo sdo explorados nestes trabalhos.

3.3 Consideracoes sobre os trabalhos relacionados

Os modelos de referéncia estudados descrevem um cenario onde diversos elementos e di-

mensodes estdo envolvidos. Os resultados do processo de LA € dependente da quantidade de
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elementos considerados, sendo que os dados que descrevem cada um destes elementos sdo
atualmente originados em diversos sistemas de informagdo diferentes. Existe uma relacao im-
portante entre a capacidade dos sistemas de LA e a sua possibilidade de obtenc¢ao e tratamento
de dados. Por sua vez, a abordagem de tratamento de trilhas e a abordagem sugerida e ado-
tada neste trabalho, de multiplas trilhas, colabora exatamente no sentido de proporcionar maior
flexibilidade nas operacdes de coleta e tratamento destes diversos dados.

Considerando-se ainda que as fontes de dados podem apresentar comportamentos dinami-
cos, como no caso de surgimento de novos recursos em areas de interacdo e de sistemas de
informacao, entdo deve ser ampliada a consideracdao da importancia de uma escolha de uma
infraestrutura flexivel para acomodar estes dados, o que € possivel a partir da abordagem de

multiplas trilhas.
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4 MODELO PROPOSTO

Neste capitulo é apresentado o modelo proposto, nessa descri¢ao foi utilizada a anotagao
TAM/FMC (SAP AG, 2007). Inicialmente destacam-se alguns detalhes para os elementos ba-
sicos do modelo de LA e de gerenciamento de multiplas trilhas. Em seguida é detalhada a

arquitetura do modelo detalhando os componentes cada camada.

4.1 Elementos Basicos do Modelo de Learning Analytics

O processo de LA representado na Figura 4 foi definido por CHATTI et al. (2012) e esta
dividido em trés grandes etapas:

e Coleta de dados e pré-processamento: Responsavel pela coleta de dados nos diversos
sistemas e ambientes educacionais e pela transformacao dos dados em um formato que

possa ser usado de entrada para as técnicas especificos de LA.

e Anilises e A¢gdes: Com base nos dados obtidos na etapa anterior, deve ser escolhida uma
técnica de LA que permita descobrir padrdes escondidos nos dados com o objetivo de
proporcionar uma experiencia de aprendizado mais efetiva. Além das andlises e visu-
alizagdes das informagdes, essa etapa pode incluir acdes de monitoramento, predi¢do,

interven¢ao, adaptagdo, personalizagdo, recomendacgdo e outras.

e Po4s-Processamento: Essa etapa € responsavel pela melhoria continua no processo de LA,
pois envolve a inclusdo e exclusdo dados e atributos, redefini¢do de indicadores e identi-

ficacdo de novos métodos de anélises.

Figura 4: Processo de Learning Analytics

Coleta de dados e
pré-processamento

Andlises e Agdes

Pés-processamento

\ 4
\ 4

Fonte: Adaptado de CHATTI et al. (2012)

O modelo de LA proposto tem o objetivo de atender a etapa de coleta de dados e pré-
processamento e a etapa de andlises e acdes. A etapa de pds-processamento ndo serd tratada
neste trabalho, ficando para uma extensdo futura a sua automatizacdo. Com a utilizagdo desse
modelo, essa etapa deve ser realizada de forma manual, onde devem ser analisados os resultados
e realizadas as alteragcdes necessdrias para refletir as melhorias. Por fim, o modelo de gerencia-

mento de multiplas trilhas estd inserido na etapa de coleta de dados e pré-processamento.
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4.2 Elementos Basicos do Modelo de Tratamento de Multiplas Trilhas

O termo entidade deve ser entendido como a representacdo de um objeto computacional
ou de um usudrio. Com isso, as trilhas registram as diferentes informacdes geradas por esta
entidade. No modelo proposto cada entidade ndo € representada em uma Udnica trilha, tal como
observa-se em trabalhos relacionados (SILVA et al., 2009). Ao invés disso, cada entidade € re-
presentada em multiplas trilhas, de acordo com as caracteristicas das informacoes, de modo que
possam ser agrupadas ou diferenciadas, para os casos em que ocorrem diferentes necessidades
de anélise e uso.

Sendo assim, este modelo proporciona duas vantagens que estdo fortemente relacionadas
com esta abordagem. A primeira € a flexibilidade para a aquisi¢do dos dados, tendo em vista que
diferentes fontes e diferentes aplicacdes podem ser integradas ao modelo como origem de dados
de trilhas especificas. A segunda € a flexibilidade para utilizacdo dos dados, ja que aplicacdes
com necessidades distintas podem ter apenas as trilhas de interesse consultadas. Um exemplo
desta situac@o pode ser melhor entendido ao ser considerado o conjunto de registros de diversos
aspectos da vida de uma pessoa, que poderiam envolver o seu histérico educacional, atuacdes
profissionais, o registro das atividades realizadas em ambientes virtuais de aprendizagem, ou
ainda, o registro de suas acdes em comunidades virtuais de relacionamento.

Na Figura 5 € destacada a representacdo de uma entidade interagindo em diversas destas
situacdes, sendo que cada uma delas pode estar representada em uma trilha, na qual serdo
armazenadas adequadamente as informacdes pertinentes. Essa abordagem permite flexibilidade
na utilizacdo destes diversos aspectos da vida desta pessoa, possibilitando que sejam levados em

conta para representar o contexto de suas interagées (& atuagées.

Figura 5: Interagdes originando multiplas trilhas
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i ¢ BEZ | 1)

Educacionais Profissionais Virtuais Esporte, Lazer

Relacionamentos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para realizar o mapeamento e registro dos contextos que fardo parte de cada trilha, sdo utili-
zados componentes de software especificos, sendo cada um deles responsavel por registrar um
conjunto de informa¢des em uma trilha ou em partes dela. No exemplo da Figura 5, diferentes
componentes de software registram o contexto da forma mais detalhada e adequada possivel
para cada situagdo.

Em geral, as aplicagdes que utilizam trilhas fazem uso de seus dados em consultas com

base em uma dimensao temporal, em um espaco de tempo. No modelo proposto, ¢ denominado
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Figura 6: Multiplas trilhas e contexto sistémico
Trilhas entre 01/01/2007 e 31/12/2011

- Comexto Sistémico entre 04/01/2009 ¢ 30/06/2009
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Fonte: Elaborado pelo autor.

contexto sist€émico a composicio resultante do agrupamento de contextos de diversas trilhas
(aquelas de interesse para a aplicac¢do especifica) em uma dimensao temporal. O esquema re-
presentado na Figura 6 ilustra o conceito de contexto sistémico, onde pode-se visualizar diversas
trilhas representadas de forma independente e relacionadas pela dimensdo temporal. Na figura
também estdo exemplificadas trilhas para diversos aspectos relacionados com um estudante. Os
exemplos destacam a trilha ‘Educacdo formal’ composta por registros de cursos de formacdo
obrigatdria e cursos de ensino superior ou pos-graduagdo. Em sequéncia € destacada a trilha
‘Educacdo complementar’, composta por cursos de extensao realizados. Por fim, a trilha ‘Pro-

fissional’ foi utilizada para destacar as diferentes atividades profissionais realizadas.

A flexibilidade de consulta aos dados mapeados nas diferentes trilhas é também estendida

aos aspectos relacionados com a coleta de dados, que pode ser feita com base em diferentes

Figura 7: Exemplo de contexto sistémico do primeiro semestre de 2009.
Contexto Sistémico

01/01/2009 e 20062000

5 Local: <disciplina> <disciplina>
= Universidade X Estrutura de Sistemas

iy Curso: Ciéncia da Dados Operacionais
w0 Computacao Apraovado (8,0) Aprovado (8,80)

Local: Escola de Idiomas
Nivel: Avangado
Carga Semanal: 4 horas
Professor: Fulado de Tal

Conteudos Colegas

Inglés

Local: Empresa X
Carga Semanal: 44 horas
Salario: RS 2.000,00
Projetos: Projeto 1, Projeto 2, ...
Atividades: Atividade 1 e Atividade 2, ...

Colegas de
Trabalho

Programdor |1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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dispositivos. Novas fontes e novos dispositivos podem ser incluidos e relacionados ao conjunto

de trilhas existentes sem a necessidade de reorganizacao das aplicacdes que estdo em uso.

Figura 8: Exemplo de contexto da disciplina Estrutura de Dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em particular, o detalhamento de cada trilha também € tratado neste modelo, tendo em vista
que, muitas vezes, as aplicacdes interessadas em dados de uma mesma trilha podem apresentar
necessidades diversas relacionadas com a granularidade dos dados consultados. Isso pode ser
necessario em casos de aplicacdes que precisem verificar em detalhes a situagao descrita em um
contexto. A Figura 7 exibe um exemplo onde a trilha ‘Ensino Superior’ possui um contexto para
a disciplina ‘Estrutura de Dados’, onde € exibida a nota final. Caso uma aplicacdo necessite, é
possivel o acesso a todos os detalhes dessa disciplina, tal como exibido na Figura 8, onde podem
ser verificados os diversos elementos possiveis de recuperacdo e armazenamento em relagdo a
esta disciplina.

No modelo conceitual de mudltiplas trilhas, exibido na Figura 9, é possivel verificar que
as multiplas trilhas de uma entidade sdo compostas de trilhas, e por sua vez, as trilhas sdo
compostas de contextos. Uma trilha pode conter outro conjunto de multiplas trilhas, garantindo
assim que os dados possam ser organizados em diversos niveis.

Cada registro de contexto é composto pela seguinte estrutura:

e Identificagdo do Contexto: Cdédigo tnico identificador do contexto;

Entidade: Entidade que o contexto pertence;

Trilha: Trilha que o contexto pertence;

Periodo: Periodo que o contexto é ocorreu;

Descri¢do: Descri¢do do contexto;
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Figura 9: Diagrama conceitual de Multiplas Trilhas
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Fonte: Elaborado pelo
autor.

e Dados do Contexto: Dados que detalham o contexto;

e Informagdes do Registro: Definicdao do responsavel pelo registro, data e hora do registro,

origem do dado.

Deste modo, ilustra-se a flexibilidade para a montagem de visdes diferenciadas do conjunto
de dados armazenados de acordo com as necessidades de cada aplicagdo. Neste sentido, as Fi-
guras 6, 7 e 8 apresentam a composicao de quadros de informacdes que sao obtidas em diversas
fontes e com uso de diferentes componentes de software. Portanto, todas estas informacdes sao
pertinentes e contribuem para a composicdo de um contexto mais detalhado e completo para
uma determinada entidade. Sendo assim, a flexibilidade de composicao e coleta de dados € uma
vantagem para a implementacao das aplicagdes que irdo utilizar estes dados. Essa flexibilidade

estd associada a mecanismos que facilitem a integracdo e interoperabilidade de cada trilha.

4.3 Arquitetura

A arquitetura do modelo contempla as quatro dimensdes do Modelo de Referéncia de LA
(Figura 3) proposto por CHATTI et al. (2012). Quanto ao framework para LA (Figura 2) pro-
posto por (GRELLER; DRACHSLER, 2012), este contempla quatro das seis dimensdes, que
sdo: Interessados, Objetivos, Dados e Instrumentos. As dimensdes Limitacdes Internas e Limi-
tacdes Externas ndo foram tratas na arquitetura por se tratarem de politicas, diretrizes e questdes
ligadas a competéncia da equipe envolvida.

Na Figura 10 € possivel observar o modelo conceitual da arquitetura proposta. A Camada
de Objetivos implementa dimensao 'Porque?’. A Camada de Dados Educacionais implementa

a dimensdo O que?’. A Camada de Técnicas implementa a dimensdo ’Como?’. E por fim, a
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Figura 10: Modelo Conceitual da Arquitetura
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Camada de Interessados implementa a dimensdo ’Quem?’.
4.3.1 Camada de Objetivos

A Camada de Objetivos, detalhada na Figura 11, € responsavel pelas aplicacdes que aten-
dem aos objetivos da aplicacio de LA. E composta pelos seguintes componentes: Controlador,
Monitoramento e Andlises, Predi¢cdo e Intervencao, Tutoria e Supervisdo, Avaliacdo e Retorno,
Adaptacdo, Personalizacdo e Recomendacdo, Reflexdo. Os componentes Controlador, Monito-
ramento e Andlises, Predi¢cao e Intervengao foram projetados e desenvolvidos neste trabalho, os

demais foram inserido para expansdao do modelo em trabalhos futuros.

e Controlador: € o ponto de entrada para os servicos oferecidos pela camada de objetivos.
A sua operacdo inicia a partir de uma solicitacdo de servico, que serd delegada para o

componente mais apropriado para seu atendimento.

e Monitoramento e Andlises: esse componente implementa as funcionalidades que pos-

Figura 11: Componentes da camada Objetivos

Camada de Objetivos
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Adaptacdo e Reflexao
Recomendacéo
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Controlador

Monitoramento Predicéo e Tutoria e Avaliacéo e
e Andlises Intervencéo Supervisao Retorno

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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suem o objetivo de mapear as atividades que os estudantes estdo realizado e como eles
estdo utilizando o ambiente. Ou seja, permite visualizar seu comprometimento. O obje-
tivo € auxiliar os educadores a identificarem padrdes, melhorarem o ambiente e realizarem

acoes sobre os estudantes.

e Predicdo e Intervencdo: esse componente € responsdvel pelas funcionalidades de pre-
dicao do resultado futuro, baseado nas atividades correntes € no comprometimento dos
estudantes. O objetivo é permitir um abordagem pré-ativa voltada para os estudantes que

necessitam de orientacdo.

e Tutoria e Supervisdo: esse componente € responsdvel pelas funcionalidades que permitem
auxiliar os estudantes em seu aprendizado através de ferramentas que permitam ao tutor

acompanhar o progresso do aluno e a fornecer orientagdes sobre seu desempenho.

e Avaliacdo e Retorno: esse componente € responsavel pelas funcionalidades que apoiam a
avaliac@o ou auto-avaliagdo com o objetivo de melhorar a eficiéncia e eficdcia do processo

de aprendizagem.

e Adaptacdo: esse componente € responsavel pelas funcionalidades de de organizagdo de
forma adaptativa dos recursos de aprendizagem de acordo com as necessidades de cada

estudante.

e Personalizacdo e Recomendacio: esse componente € responsavel pelas funcionalidades
de personalizar como sao apresentados os recursos e objetivos conforme o perfil de cada

estudante e suas preferéncias.

e Reflex@o: esse componente é responsdvel pelas funcionalidades que permitem, tantos aos
educadores, quanto aos estudantes, realizarem um reflexdo através de andlise de dados no

contexto da turma, disciplina, curso ou mesmo da instituicao.

4.3.2 Camada de Dados Educacionais

A Camada de Dados Educacionais, detalhada na Figura 12, é responsédvel pela extracdo e
gestdo de dados do modelo. Ela € baseada na arquitetura cliente/servidor. O funcionamento
ocorre a partir da interacdo dos estudantes com a instituicdo. Essa interacdo pode ser direta,
quando o estudante utiliza um sistema da instituicdo como o AVA, ou indireta, quando o es-
tudante utiliza algum servigo da institui¢ao e esse servigco registra informacgdes através de um
sistema, por exemplo o ERP. Sempre que ocorre uma interacdo sdo registrados dados nos ban-
cos de dados préprios dos sistemas e esses dados sdo a base para o funcionamento do sistema
de LA.

Os dados pode ser organizados diretamente no banco de dados ou utilizando maltiplas tri-
lhas.
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Figura 12: Componentes da camada Dados Educacionais
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ela é composta pelos seguintes componentes: Cliente Coletor de Dados e Servidor de Da-

dos.

4.3.2.1 Cliente Coletor de Dados

O cliente coletor de dados, detalhado na Figura 13, € responsavel pela extracdo de dados
dos bancos de dados dos sistemas da instituicdo. Ele possui dois tipos de componentes, o
servico coletor de dados principal e um servico de dados para cada fonte de dados. Cada servico
coletor de dados pode optar por registrar na estrutura de multiplas trilhas ou ndo. Caso optem
por utilizar o modelo de multiplas trilhas, devem enviar, juntamente com os dados obtidos que

desejam armazenar, um conjunto de metadados necessdrio para registro na trilha.

Figura 13: Componentes do Cliente Coletor de Dados
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

O servigo coletor de dados principal gerencia a periodicidade de execugdo de todos os ser-
vigos coletores de dados instanciados no cliente. Para cada sistema deve haver pelo menos um
servigo coletor de dados, que periodicamente efetua a coleta, limpeza e carga dos dados para o

servico gerenciador de dados que estd no servidor de dados.

4.3.2.2 Servidor de Dados

O servidor de dados, detalhado na Figura 14, é responsavel pelo gerenciamento dos da-

dos da solugdo. Ele possui trés componentes: Servi¢o gerenciador de dados, data warehouse
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Educacional e banco de dados educacional.

O servico gerenciador de dados € responsavel por atender as solicitagdes dos clientes coleto-
res de dados e armazenar os dados em seus respectivos lugares. Quando os dados sdo histéricos
eles sdo armazenados em um data warehouse educacional e quando sdo dados atuais eles sdo
armazenados no banco de dados educacional. O armazenamento dos dados pode ser efetuado

em forma de mudltipla trilhas, quando solicitado pelo cliente coletor.

Figura 14: Servidor de Dados
Servidor de Dados

Data Warehouse
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Banco de Dados
Educacional (atual)

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.3.3 Camada de Técnicas de LA

A Camada de Técnicas de LA, detalhada na Figura 15, é responsdvel pela implementacio
das técnicas que sdo utilizadas nas camadas de Objetivos e Interessados. E composta pelos se-
guintes componentes: Controlador, Estatistica, Informacgao e Visualizacao, Minera¢do de Dados

Educacionais e Andlise das Interagdes Sociais.

Figura 15: Componentes da camada Técnicas de LA
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A seguir sdo destacados alguns detalhes de seus componentes:

e Controlador: € o ponto de entrada para os servigos oferecidos pela camada de técnicas.
O funcionamento dele inicia a partir de uma solicitacao de servico, que € delegada para o

componente mais apropriado.
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e Estatistica: esse componente é responsavel por implementar as técnicas de andlise esta-

tistica sobre os dados educacionais e gerar indicadores para cada estudante, tais como o
Tempo total on-line, o nimero total de visitas, o nimero de paginas visitadas, o nimero
de postagens em féruns, o ndmero de postagens lidas em foruns, percentual de material

lido e outros possiveis.

Informacdo e Visualizacdo: esse componente € responsdvel por permitir que as informa-
coes estatisticas e outros dados sejam exibidos de maneira gréfica para facilitar a anélise
e interpretacdo. Podem ser utilizados grificos, mapas, representacdes em 3D, grafos para

que a informacao seja apresentada de forma clara e objetiva.

Mineracdo de Dados Educacionais: esse componente € responsavel por implementar as
técnicas de mineracdo de dados educacionais. As duas principais etapas sdo: Descoberta
de padrdes e classificacdo. No servico de descoberta de padrdo sd@o implementadas as
técnicas de arvore de decisdo e redes neurais artificias, ambas com aprendizagem su-
pervisionada. Em ambas as técnicas os dados histéricos que estdo no Data Warehouse
Educacional sdo utilizados para a etapa de treinamento. Ao final do processo de desco-
berta de padrdes obtém-se um modelo preditivo. J4 no servico de classificacdo, é dado
um conjunto de dados e um modelo preditivo e o servigo € responsavel por classificar os
dados de entrada conforme o modelo. O resultado gerado € a lista de dados da entrada

classificada.

Andlise das Interacdes Sociais: esse componente € responsavel por implementar as téc-
nicas de andlise das intera¢des sociais que permitem aos educadores visualizar e analisar
as redes de interac@o dos estudantes. A partir de um conjunto de dados sobre a interagao
dos estudantes, em um férum por exemplo, esse componente desenha um grafo orientado

indicando onde hd interagao, e a quantidade de interacdo entre todos os envolvidos.

4.3.4 Camada de Interessados

A Camada de Interessados € responsavel pela implementacdo das funcionalidade de con-

figuracdo e envio de alertas automatico conforme interesse da institui¢do e dos usudrios. Por

exemplo, os alunos tem interesse em saber como estd seu desempenho em relacdo a turma e

a turmas passadas. Os professores e tutores podem estar interessados em saber como podem

melhorar seu processo de ensino, quais sdo os materias que estdo sendo acessados, como estao

sendo acessados e se estdo gerando duvidas. As instituicdes podem estar interessadas em saber

quais as acdes de reversdo estdo dando resultado e como podem melhorar seus indices de reten-

¢do. Devido ao foco desse trabalho e da abrangéncia deste tema, seu detalhamento se dard em

uma extensdo futura.
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5 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo sdo descritos os aspectos relacionados a implementagdo para avaliacdo do
modelo. A implementacdo foi realizada com o envolvimento de equipe de pedagogos responsa-
veis pela EAD na UNISINOS e os requisitos foram definidos de forma conjunta. Este processo
ocorreu durante o periodo de um ano, envolvendo a andlise de necessidades da equipe de pro-

fessores e coordenadores e também os resultados obtidos com os dados disponibilizados.
5.1 Camada de Objetivos

Para esta dissertacdo foram implementados os seguintes componentes da camada de obje-
tivos: Monitoramento e Andlises e Predicao e Intervencdo. Porém, a arquitetura da aplicacdo
comporta a agregacdo dos demais componentes pois foi desenvolvida uma aplicacao em Micro-

soft .NET utilizando o framework MVC para implementa¢cdo da camada de Objetivos.
5.1.1 Monitoramento e Analises

A camada de objetivos foi implementada na forma de um sistema web e o funcionamento
ocorre a partir do login do usudrio na aplicacdo. Ao identificar-se no sistema, o usudrio é
direcionando para a lista de turmas (exibida na Figura 16) com as quais ele possui vinculo ou

autorizagao de acesso. Essa lista apresenta as seguintes informacoes:
e Turma: nome que identifica a turma.

e Estudantes: A quantidade de estudantes, a quantidade de estudantes em risco de evasio e
o percentual de estudantes em risco. Esse risco de evasdo € configurado e nesse exemplo

€ considerado em risco todo estudante com predi¢ao de evasao maior ou igual a 60 %.
e Ultima Predigdo: Data da dltima predicio de evasio realizada.

e Acdo: Icone que representa se a turma possui acdes e se existe alguma acdo pendente de

alguma tarefa.
e Disciplina: nome da disciplina.
e Equipe: nome do tutor presencial, nome do tutor EAD e nome do professor.
e Data de Inicio: Data de inicio da turma.

Ao escolher uma turma o usudrio € direcionado para a lista de estudantes (Figura 17) onde

sdo listados os estudantes da turma escolhida com as seguintes informacdes:

e Acao: Icone que representa se o estudante possui alguma agdo e se existe acdo pendente

de intervenc¢do do usudrio logado.
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Figura 16: Interface de Lista de Turmas
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Acessos: Apresenta o médulo ou semana em que o estudante efetuou o primeiro acesso.

Essa informacdo serve para identificar quando o estudante comecou a participar da co-

munidade da disciplina. Na coluna dltimo acesso, € exibida a informacao sobre a quanto

tempo o estudante ndo acessa mais. Essa informacgdo permite que o tutor verifique como

estd o acesso dos estudantes da turma e faca alguma intervencdo nos estudantes que estio

a muito tempo sem acessar.

Nota GA: Nota parcial.

Risco de Evasao: Percentual atual do risco de evasao calculado pelo modelo preditivo.

A coluna diferenca apresenta a variagdo, para que o usudrio identifique se o risco esta

Figura 17: Interface com Lista de Estudantes
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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aumentando ou diminuindo. Por fim, na coluna histérico é exibido um grafico com o
risco de evasao predito. Nesse grafico uma linha base é exibida indicado o corte de alto

risco de evasio.

e Ultima Acdo: tempo decorrido desde a tltima agdo efetuada com esse estudante.

Figura 18: Interface de Graficos
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Quando o usudrio deseja um andlise mais detalhada de um estudante ele acessa o painel
do estudante. Esse painel possui abas com informag¢des organizadas em grupos. Conforme os
direitos de acesso do usudrio as abas ficam visiveis ou nio.

Na aba de gréficos (Figura 18) o usudrio tem acesso os gréficos configurados pela institui-
¢d0. Quando o gréafico tem dados de referéncia, estes sdo plotados em cinza e representam a
média dos estudantes que foram aprovados nas edi¢des anteriores. A quantidade de graficos dis-
poniveis também estd disponivel conforme o perfil do usudrio. Nesse exemplo, sdo mostrados

quatro graficos do perfil de acesso do estudante na comunidade:
e Uso por turno: Indica a cada médulo ou semana em que turno o estudante acessou o AVA.

e Tempo de uso: Permite ao usudrio analisar o tempo que o estudante estd dedicando aos
estudos no AVA. A linha azul representa o tempo do estudante e a linha cinza representa

a referéncia média da turma.
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e Quantidade de acessos: Esse gridfico mostra a cada médulo a quantidade de acessos que

o estudante efetuou e a referéncia média da turma.

e Quantidade de dias de acesso: Apresenta a quantidade de dias da semana em que o estu-
dante esta fazendo atividades na comunidade e a referéncia. Essa informacdo permite ao
usudrio identificar se o estudante dedica um ou varios dias por semana nas atividades da

comunidade.

Na Figura 19 € apresentada a interface onde sdo exibidas as avaliagdes com as notas do
estudante. Através dessa interface o usudrio pode identificar atividades nas quais o estudantes

estd tendo melhor ou pior desempenho e se 0 mesmo estd entregando as atividades.

Figura 19: Interface de Avaliacdes
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Por fim na Figura 20 é apresentada a tela de histéricos de agdes realizadas para este estu-

dante. Para cada acdo sdo apresentadas as seguintes informagoes:

e Data: data que acdo foi realizada.
e Indicio: Motivo ou indicio que levou o usudrio a efetuar a acdo.
e Acdo: A¢do em si, indica o que foi feito.

e Meio: Meio em que a agdo foi executada. Se envolveu contato com o aluno, é como o
contato foi feito. Se foi algum encaminhamento interno na instituicao, permite identificar

como foi feito para possivel rastreamento.
e Descri¢do: Descricdo da acdo pelo usudrio.

e Data de Registro: data que a acao foi registrada no sistema.



53

Figura 20: Interface de Histérico de A¢oes Realizadas
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.1.2 Predigéo e Intervencao

A predicao € executada através de um servigo que classifica cada estudante da turma con-
forme o modelo especificado para a turma. Essa predi¢do gera um indice de risco de evasdo
que € exibido em forma de grafico (Figura 21). O grafico de predicdo mostra a data em que a

predicdo foi feita e o indice predito.

Figura 21: Grafico de Predic¢do de Risco de Evasdo
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Além disso, € possivel registrar novas a¢gdes associadas a um estudante. A tela de registro
de acdes (Figura 22) solicita que o usudrio preencha algumas informagdes para guardar no

historico de acdes.

5.2 Camada de Dados Educacionais

A integragdo de dados foi implementada na plataforma Microsoft Integration Services 2012
(SSIS) e como banco de dados foi utilizado o Microsoft Sql Server 2012 (MSSQL).
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Figura 22: Interface de Histdrico de A¢des Realizadas
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.2.1 Cliente Coletor de Dados

Cada cliente coletor € um projeto do SSIS que faz a leitura, conversdo e sincronizacao dos
dados. Os dados registrados em multiplas trilhas possuem coletores de dados especificos desen-
volvidos para essa finalidade. O fluxo de sincronizacdo dos clientes coletores implementados

no SSIS, representado na Figura 23, contém oito passos:

e Passo 1 - Os dados sdo lidos da tabela de origem.

e Passo 2 - Cada atributo é convertido para o formato compativel com a tabela de destino

para poder ser comparado.

e Passo 3 - Os dados j4 convertidos sdo classificados para otimizar o processo de juncio e

mesclagem.
e Passo 4 - Os dados sdo lidos da tabela de destino.
e Passo 5 - Os dados sdo classificados para otimizar o processo de juncdo e mesclagem.

e Passo 6 - Na jun¢do de mesclagem € possivel separar os dados que j4 existem no destino,

dos que ndo existe.

e Passo 7 - Os dados que ja existiam sdo atualizados na tabela de destino.
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e Passo 8 - Os dados que ndo existiam sdo inseridos na tabela de destino.

Figura 23: Fluxo de importagdo de dados
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.2.2 Servidor de Dados

O servidor de dados foi implementado em MSSQL. A integracdo de dados ocorre a partir de
um tarefa agendada no MSSQL que periodicamente executa os projetos de SSIS implantados
nela. Ou seja, periodicamente os clientes coletores sdo chamados para uma atualizacio de da-
dos. A cada execuc¢do os dados do banco de dados educacional e o data warehouse educacional

sao atualizados.
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6 AVALIACAO

Para validacdo do modelo proposto foram realizados quatro estudos de caso, sendo que
todos fazem o registro das informacdes em formas de trilhas e possuem aplicacdes distintas

com o objetivo de validar a flexibilidade do modelo.
6.1 Visualizacao Grafica das Multiplas Trilhas

O primeiro estudo de caso realizado teve como objetivo avaliar a possibilidade de registro
dos dados em muiltiplas trilhas. Assim, foram coletados dados de estudantes do ensino médio,
os quais tiveram duas aplicagdes: (1) apoio na orientacdo pedagdgica, onde os funciondrios
tinham acesso a uma interface Web (ilustrada na Figura 24) para acompanhamento da situagdo
dos alunos dentro da perspectiva de contextos sist€émicos; (2) mineracdo de dados e andlise
estatistica para avaliacdo de possiveis correlagdes entre diferentes aspectos do contexto de um
aluno, tais como, por exemplo, a idade e aprovacdo escolar, com objetivo de indicar possiveis
melhorias com a identifica¢do antecipada destas situagdes.

O estudo de caso utilizou o conceito de multiplas trilhas para organizar informagdes his-
téricas em trés trilhas: “Histérico Escolar”, “Atividades Complementares” e “Ocorréncias Pe-
dagdgicas”. As trilhas de 5.921 alunos foram registradas. O modelo ilustrado na Figura 25
representa o resumo dos componentes utilizados, onde dados histéricos de trés contextos foram

coletados e organizados em trilhas. Cada componente coletor foi responsabilizado por coletar

Figura 24: Visualizacdo de trilhas para acompanhamento pedagdgico
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Fonte: Elaborado pelo autor.



58

e registrar o histérico de um dominio especifico e os componentes coletores armazenaram as

informagdes obtidas na camada servidor da arquitetura.

Figura 25: Componentes do estudo de caso (Ensino Médio)
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Complementares Pedagégicas

Histérico Escolar

Fonte: Elaborado pelo autor.

O estudo de caso inicial estd relacionada com as atividades de aconselhamento pedagdgico e
com o apoio aos professores no relacionamento com os alunos. No dia a dia de uma institui¢do
de ensino € necessdria a intervencao frequente de professores e coordenadores no acompanha-
mento e aconselhamento dos alunos. Muitas vezes a falta de informagdes e, em especial, do
relacionamento de informagdes diversas, pode levar a uma intervencido de menor qualidade da
que seria possivel caso todo contexto sist€émico do aluno estivesse disponivel para consulta.
Para atender a esta demanda, o historico registrado nas trilhas foi exibido em uma linha de
tempo, permitindo a anélise do desempenho do aluno em determinado contexto, de acordo com

a necessidade de cada situagdo.

A Figura 24 apresenta trechos parciais da situacdo histérica de um aluno, onde € possivel
verificar a idade em que o mesmo cursou cada ano do ensino fundamental e médio, o desempe-
nho do mesmo em cada disciplina, atividades complementares que foram realizadas e ocorrén-
cias pedagdgicas. Através desta interface Web é possivel a anédlise de fatores importantes, tais
como a influéncia de atividades complementares no desempenho escolar € no comportamento
do aluno. A avaliagdo empirica e preliminar desta aplicacdo deu-se através de entrevistas com
profissionais da educacdo, que indicaram a sua expectativa de possibilidades de apoio desta

ferramenta para atividades de aconselhamento pedagdgico e acompanhamento.



59

6.2 Visualizacao da Interacao

O segundo estudo de caso realizado teve por objetivo utilizar dados obtidos no Ensino Su-
perior, com a seguinte aplicagdo: Analisar dados de uma turma de alunos na modalidade EAD
para a visualizacdo grafica da interacdo relacionada com situagdes de evasdo ou baixo desem-
penho. O estudo de caso aqui descrito consiste do acompanhamento de dados gerados por 377
alunos de graduacdo durante uma ocorréncia da disciplina, sendo que foram acompanhados e
tratados os aspectos de interacdo e de realizacdo de tarefas de avaliagdo, bem como troca de

mensagens e realizacdo de interven¢des em um ambiente virtual de aprendizagem.

Em um dos aspectos evidenciados como importantes para o acompanhamento de possiveis
situagdes demandando atenc¢do, estd a interacdo entre os alunos nas diversas ferramentas de
ambientes virtuais de aprendizagem. Para este acompanhamento, foi desenvolvido um compo-
nente de visualizacdo que disponibiliza, em forma de um grafo, aspectos relacionados com a
interacao e desempenho, a partir do qual € possivel analisar a relagdo entre o desempenho dos
estudantes e a participacdo nos féruns da disciplina. No exemplo da figura 26, o resultado ob-
tido com a andlise parcial de uma turma de alunos representa a interagao destes alunos de uma
disciplina de Matemadtica para Administracdo, em um curso de graduacao de Administragdo,
realizado na modalidade de Educacdo a Distancia. Os nodos representados em amarelo sao os
tutores da disciplina, os nodos em verde sdo os alunos aprovados e 0os nodos em marrom s3o os
alunos reprovados. As arestas do grafo representam a interag¢do entre os diversos participantes

na ferramenta féorum de discussao.

Figura 26: Visualizacdo de interagGes entre alunos em férum
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Através de ferramentas de visualiza¢do como este grafo € possivel prover o suporte para and-
lises relacionando a interacao dos alunos no ambiente virtual de aprendizagem e o seu resultado
final nas disciplinas. Nos experimentos realizados, em diversos contextos resta evidenciado que
a participacdo ativa nos féruns desta disciplina estd relacionada positivamente com o desem-
penho, pois alguns dados indicam que enquanto 15% dos alunos que interagiram com maior
intensidade reprovaram, o indice de reprovacdo aumentou para 45% entre os alunos que nao
interagiram significativamente.

Deste modo, destaca-se a identificac@o de aspectos positivos tais como o apoio para ativida-
des de acompanhamento pedagdgico também no caso de Ensino Superior, com a descricdo de

uma ferramenta para visualizacdo de possiveis relacdes entre atividades e desempenho.

6.3 Predicao da Evasao

O terceiro estudo de caso teve por objetivo a validacdo do modelo proposto de gerencia-
mento de multiplas trilhas com o objetivo de identificar os alunos com potencial risco de evasao

escolar em cursos EAD com a utilizagcdo de técnicas de MD).

Para este estudo de caso, foi realizada a coleta de dados de dezenove turmas de quatro
disciplinas da Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS). Se tratando de disciplinas
de EAD, os dados coletadas sao formadas por registros de interacdo com a ferramenta Moodle
e dados do ERP. Na coleta realizada foram obtidas dados de 603 alunos de dezenove turmas
em que as aulas semestrais ocorreram entre o periodo de 2011 a 2012. A partir disso, os dados
foram modeladas de forma a considerar as interagdes semanais com as diferentes ferramentas
utilizadas para o ensino.

Com a coleta e modelagem das informacdes foi possivel entdo a aplicacdo de técnicas de
MD de forma que, ao final de cada semana foi gerado um relatério indicando quais alunos
foram classificados com risco de evas@o. Ou seja, na modelagem utilizada, nao ha necessidade
do término do semestre para a predi¢do dos alunos com potencial de evasdo, o que possibilita a
intervencao de tutores e professores no decorrer do desenvolvimento da disciplina, aumentando
as possibilidades de reversao destes possiveis quadros.

Para a aplicacdo de técnicas de MD a técnica de Redes Neurais Artificias (RNAs) foi esco-
lhida por ser cldssica na drea de mineracdo e apresentar um desempenho satisfatério em outros
problemas de mineracao de dados (BISHOP, 2007; HAYKIN, 2001). Por ser adotada uma téc-
nica de aprendizado de maquina supervisionado (ALPAYDIN, 2010), em que dados historicos
sdo utilizados para o treinamento da técnica, os dados dos alunos pertencentes as turmas que
ocorreram anteriormente ao periodo em que o estudo de caso foi realizado foram divididos em
duas partes, a primeira para o treinamento das RNAs e o restante utilizado para a avaliagao do
modelo de mineracdo obtido.

A Figura 27 apresenta o grafico das quantidades de alunos e o percentual referente a evasao e

ndo evasdo observados na conclusdo das disciplinas acompanhadas. O acompanhamento iniciou
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a partir das primeiras semanas de aula, quando os dados de acesso dos alunos foram avaliados
com auxilios de técnicas de aprendizado de maquina. Com isso, o objetivo foi identificar dois
grupos de alunos, alunos com chance de evasdo da disciplina e alunos que permaneceriam
até o final do periodo lecionado. Desta forma, semanalmente relatérios foram enviados aos
coordenadores responsdveis contendo uma indicacdo de evasdo para cada aluno de cada uma

das disciplinas.

Figura 27: Alunos por disciplina das classes Nao Evadidos e Evadidos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final do estudo de caso, os indicativos de evasdo foram avaliados semanalmente consi-
derando a taxa de acerto tanto de cada um dos grupos de alunos, como a média de acerto obtida
em cada uma das disciplinas, ja que cada uma delas apresenta caracteristicas particulares de

estrutura do curso, formatos de materiais e avaliacao.

6.3.1 Disciplina 1

A disciplina 1 € composta por 20 médulos semanais. No presente estudo a predi¢ao iniciou
na 5* semana e se estendeu até a 15* semana. Foram analisadas duas turmas da disciplina.

Os resultados apresentados no grafico da Figura 28 evidenciam que foi possivel prever em
média 75,7% dos casos de evasao durante todo o periodo analisado. Apesar dessa taxa de pre-
dicdo da evasdo, a taxa de indicacdo de alunos que permaneceriam no curso foi de 59,5% de
acerto. A andlise dos logs realizada no final do semestre revela que as notas de atividades foram
registradas no sistema EAD apds algumas semanas da entrega, fazendo com que muitos alunos,

apesar do seu comportamento de acesso, fossem indicados como potenciais a evasao por nao
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Figura 28: Acerto de predi¢do da disciplina 1
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apresentarem notas cadastradas. Além disso, € importante destacar que os dados dessa disci-
plina disponibilizados para a construcdo da solucdo apresentam uma quantidade considerada
baixa de alunos, menos de 100.

6.3.2 Disciplina 2

A disciplina 2 € composta por 10 médulos semanais e o periodo observado foi a partir da
terceira semana de aula até a sétima.

Neste periodo, conforme Figura 29 a solugdo desenvolvida conseguiu prever em média 91%
dos alunos que realmente evadiram e 78,9% considerando alunos que evadiram e que ndo eva-
diram. O fato do langamento das notas ocorrer apds algumas semanas da entrega das atividades
também teve influéncia nesta disciplina. Foi observado que as notas das primeiras tarefas foram
lancadas somente na quarta semana do curso e entdo, consideradas na andlise somente a partir
da quinta. A média de acerto dos dois grupos de alunos considerando somente as trés ultimas

semanas observadas (5, 6 e 7) foi de 90,1%, mais de 11% da média de todo o periodo observado.

6.3.3 Disciplina 3

A disciplina 3 é composta por 10 médulos semanais. No presente estudo a predi¢do iniciou
na 3% semana e se estendeu até a 7* semana. Foram analisadas trés turmas da disciplina.
Para a disciplina 3 ndo foram consideradas as notas de tarefas ao longo do curso, sendo

observado, conforme a Figura 30, somente o comportamento de acesso dos alunos, sendo que
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Figura 29: Acerto de predigd@o da disciplina 2
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Figura 30: Acerto de predicao da disciplina 3
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apresentou uma média de 83,8% de acerto para os dois grupos de alunos, 72,6% de acerto
dos alunos que realmente evadiram. A disciplina ndo apresentou em nenhuma semana para
nenhum dos dois grupos de alunos uma taxa menor que 70%. Desta forma, esta disciplina foi

a que apresentou o comportamento mais uniforme durante o periodo observado dentro todas as
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turmas acompanhadas no estudo de caso.
6.3.4 Disciplina 4

A disciplina 4 é composta por 10 médulos semanais. No presente estudo a predi¢do iniciou

na 3% semana e se estendeu até a 7* semana. Foram analisadas trés turmas da disciplina.

Figura 31: Acerto de predicdo da disciplina 4
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Na disciplina 4, as notas das tarefas também nao foram consideradas. A solu¢do apresentou,
conforme a Figura 31 uma taxa de acerto média de 76,5% considerando alunos evadidos e nao
evadidos e de 74,2% para os alunos evadidos. Porém, os resultados da primeira semana de
avaliacdo foram consideravelmente tendenciosos para um dos grupos de alunos, o que indica

que para essa disciplina a predicao seja vidvel somente a partir da quarta semana de aula.

6.3.5 Consideracoes

De maneira geral, os resultados obtidos nesse estudo de caso sdo considerados bastante
satisfatorios frente a baixa quantidade de dados disponiveis para cada disciplina, considerando
tanto o nimero de alunos quanto a quantidade de informacgdes de cada um deles. Neste estudo
de caso foram acompanhados 693 alunos, destes o numero de 337 (ou seja, 48%) realmente
evadiram no decorrer da disciplina. Sendo assim, considerando a média dos resultados obtidos
por disciplina, a utilizacdo da solugdo possibilitaria a realizacdo de a¢des pedagdgicas em uma

quantidade de 258 (76,5%) alunos evadidos a partir da terceira semana.
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6.4 Reversao de Evasao

O quarto estudo de caso teve por objetivo a realizacdo de agdes nos estudantes com predi¢ao
de evasdo para verificar o potencial de reversdo. Uma das bases motivacionais para a busca da
reversdo da evasdao pode ser associada com a ampla interagdo com equipes interdisciplinares
envolvidas no processo de implementacao e manutencao dos cursos de EAD acompanhados. A
partir da confirmacdo obtida quanto a possibilidade de obten¢do de predi¢des ligados a evasao,
adotou-se um posicionamento de utilizacdo desta informacao a partir de acoes pedagdgicas com

o objetivo de fomentar a reversao deste quadro.

De acordo com a interacdo efetivada entre os setores ligados ao projeto e desenvolvimento
do software, pedagogos da institui¢ao e grupo de professores, foram delimitadas etapas de um
processo para garantir que os resultados dos relatérios de predicao da evasdo fossem utilizados
como apoio na pratica docente dos professores e tutores envolvidos com as turmas que partici-
param no estudo de caso. Isso envolveu um planejamento prévio, capacitacao de participantes e
posterior acompanhamento das acdes pedagogicas. Deste modo, a cada semana os professores
e tutores envolvidos com o estudo de caso possuiam acesso ao sistema proposto com a predicao
de evasdo e a partir desta informacdo desencadeavam acdes especificas de acolhimento e aten-
¢do aos alunos. Estas agcdes pedagdgicas possuem cardter proativo e podem variar bastante, de

acordo com as necessidades identificadas e com o momento de desenvolvimento dos conteddos.

Para a realizac¢do do estudo foram analisadas doze disciplinas e estas tiveram a quantidade de
alunos, percentual de evasdo e percentual de aprovacdo registrados antes e depois da utilizacdo
da aplicacdo. A Tabela 2 possibilita que seja feita uma andlise das taxas de evasdo e aprovacao
de maneira comparativa entre as doze disciplinas que participaram dos estudos e nas quais a¢oes

proativas foram realizadas e as mesmas disciplinas antes da participacdo do estudo.

Tabela 2: Comparativo de taxas de evasao e aprovacao antes e depois da utilizagdo do modelo proposto

Antes Depois
Disciplina | Alunos Evasiao Aprovacao | Alunos Evasiao Aprovacao
Disciplina 1 94 28,7% 68,1% 96 16,7% 72,9%
Disciplina 2 99 22,2% 76,8% 96 16,7% 79,2%
Disciplina 3 154 18,2% 59,1% 93 23,7% 62,4%
Disciplina 4 171 37,4% 59,1% 116 33,6% 63,8%
Disciplina 5 83 25,3% 65,1% 62 27,4% 66,1%
Disciplina 6 181 40,3% 48,6% 134 29,9% 56,7%
Disciplina 7 38 42,1% 57,9% 77 31,2% 63,6%
Disciplina 8 147 30,6% 63,3% 125 23,2% 72,0%
Disciplina 9 147 55,8% 27,2% 83 50,6% 28,9%
Disciplina 10 133 36,1% 38,3% 111 28,8% 36,9%
Disciplina 11 317 34,1% 49.5% 260 27, 7% 50,8%
Disciplina 12 42 23,8% 76,2% 30 20,0% 80,0%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 3: Resultado do Teste-T para Evasdo
Evasdo Antes  Evasdo Depois

Média 0,328880011 0,274477013
Variancia 0,010811785 0,008328965
Observagoes 12 12
Correlagao de Pearson  0,870024031
Hipoétese da diferenca de média 0
gl 11
Statt 3,675843172
P(T<=t) uni-caudal 0,001826103
t critico uni-caudal 1,795884819
P(T<=t) bi-caudal 0,003652206
t critico bi-caudal 2,20098516

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados evidenciam que apos a utilizagc@o da aplicagdo houve uma redugdo de evasdo nas
disciplinas e um aumento da taxa de aprovacdo. Para validac¢do dos resultados foi aplicado o

Teste-T Student ao nivel de significancia de 5% com as seguintes hipoteses:

e Hipdtese nula - Os resultados obtidos antes da utilizacdo da aplica¢do sao iguais aos

resultados obtidos apods a utiliza¢do da aplicagdo, ou seja, a melhoria foi obtida ao acaso.

e Hipdtese alternativa - Os resultados obtidos antes da utilizacdo da aplicacdo sao dife-
rentes aos resultados obtidos apds a utilizacdo da aplicagdo, ou seja, a melhoria ndo foi

obtidos ao acaso.

Conforme dados da Tabela 3, onde o valor-p uni-caudal € 0,18%, rejeita-se a hipotese nula e
aceita-se a hipdtese alternativa. Assim afirma-se que ha relagdo entre as taxas de evasao obtidas

e a utilizacdo da aplicacao proposta, pois o valor-p € menor do que 5%.

Tabela 4: Resultado do Teste-T para Aprovacio
Aprovagdo Antes Aprovacdo Antes

Média 0,574267606 0,611121394

Varidncia 0,021407695 0,024802372

Observacoes 12 12
Correlagado de Pearson 0,983747904
Hipotese da diferenca de média 0
gl 11
Stat t -4,318738475
P(T<=t) uni-caudal 0,000608616
t critico uni-caudal 1,795884819
P(T<=t) bi-caudal 0,001217233
t critico bi-caudal 2,20098516

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Observou-se também que a taxa de aprovacdo dos alunos melhorou. Conforme dados da
Tabela 4, onde o valor-p uni-caudal € 0,06%, rejeita-se a hipdtese nula e aceita-se a hipdtese
alternativa. Assim afirma-se que ha relacdo entre as taxas de aprovacao obtidas e a utilizacdo
da aplicacdo proposta, pois o valor-p € menor do que 5%.

Os estudos confirmaram que a realizacao de a¢des proativas podem evitar a evasao e melho-
rar o desempenho dos alunos. Observa-se que as taxas de evasdo e aprovacdo das turmas que
participaram do estudo sdo melhores do que as taxas de evasdo e aprovacao das turmas que nao
participaram do estudo. Apesar do fendmeno da evasdo estar associado com multiplos fatores,
conforme descrito anteriormente, considera-se que estes resultados indicam um direcionamento

positivo para o processo proposto.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um modelo de arquitetura para um sistema de LA com foco na
reducdo de evasdo em cursos de EAD, denominando GVwise. Também foram apresentados
os conceitos da organizagdo dos dados em multiplas trilhas (CAMBRUZZI; RIGO; BAR-
BOSA, 2012). Os modelos de referéncia para LA utilizados para defini¢ao das camadas foram:
CHATTI et al. (2012) e GRELLER; DRACHSLER (2012). Também foram analisados aspec-
tos do problema de evasdo escolar, que constitui um elemento importante a ser tratado para
contribuir com que um nimero maior de estudantes finalize com sucesso 0 ensino superior.

A MDE e o LA sao areas relativamente recentes de pesquisa, porém sio dareas que encon-
tram atualmente um amplo suporte nos processos de implantacdo de sistemas informatizados de
gestdo escolar, no uso de ambientes virtuais de aprendizagem e na tendéncia de ampliacao de
modalidades de ensino para a EAD. Todos estes ambientes possuem a capacidade de geracdo
de dados relacionados com os diversos aspectos do processo de ensino aprendizagem. Além de
permitirem a coleta e integracdo de dados originados em ambientes com funcdes complemen-
tares, enriquecendo as possibilidades de identificacdo de padrdes ou informagdes de interesse.

Entretanto, destaca-se a importancia da necessidade da utilizacdo destas técnicas em con-
junto com processo que envolva um amplo mapeamento de fatores associados com o evento da
evasdo escolar. Este processo deveria ser constituido de modo a envolver os diversos setores das
institui¢des, dado que modelos tedricos acerca da evasao escolar apontam para multiplas causas
para este fendmeno, sendo que estas causas, em diversas medidas, sdo consideradas como inter-
relacionadas. Esta anélise aponta para possibilidades de solu¢gdes mais efetivas considerando-se
a integracdo de dados histdricos importantes, porém complementadas com conjuntos de dados
mais dindmicos, obtidos com o acompanhamento da interagdo de alunos e professores ao longo
de periodos de semestres letivos. Também € importante destacar a necessidade de acompa-
nhamento das acdes pedagdgicas desencadeadas, para aproveitamento de seus resultados em
acoes futuras, favorecendo assim o diagnostico precoce e a realizacdo de acdes pedagogicas

relevantes.

7.1 Contribuicao

Como principal contribui¢do desse trabalho destaca-se o modelo de arquitetura para um
sistema de LA com foco na reducio de evasdo em cursos de EAD, denominando GVwise e 0s
conceitos da organizacdo dos dados em multiplas trilhas para ambientes educacionais.

Como contribui¢do adicional, foram publicados e apresentados a comunidade académica os

seguintes artigos cientificos:

e Minerando Dados Educacionais com foco na evasdo escolar: oportunidades, desafios e
necessidades (RIGO; CAZELLA; CAMBRUZZI, 2012).
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e Um Modelo para Gerenciamento de Multiplas Trilhas Aplicado a Sistemas de Apoio
a Educacao (CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA, 2012). Artigo selecionado entre os 7
melhores trabalhos do *XXIII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacao (SBIE)’,
entre 441 artigos submetidos ao evento e 88 aprovados.,, Sociedade Brasileira de Compu-
tacdo (SBC) - Comité de Programa do SBIE 2012.

e Um Modelo para Gerenciamento de Multiplas Trilhas Aplicado a Sistemas de Apoio a
Educagdo (CAMBRUZZI et al., 2012).

e Aplicacdes de Mineracao de Dados Educacionais e Learning Analytics com foco na eva-

sdo escolar: oportunidades e desafios (RIGO et al., 2014).

Além dos artigos foi apresentado um minicurso no Congresso Internacional ABED de Edu-
cacdo a Distincia com o titulo Processos de Reten¢do da Evasdo na EAD, integrando ao pla-
nejamento pedagdgico os recursos de Mineracdo de Dados Educacionais, Learning Analytics
e personalizacido de conteudos no ano de 2013. No mesmo congresso foi realizada uma apre-
sentacdo da mesa-redonda: Evasdo - processos de reten¢do da evasdao na EaD - planejamento

pedagdgico e mineragdo de dados educacionais - coleta de dados.

7.2 Trabalhos Futuros

Dada a diversidade dos dados envolvidos, existem possibilidades para utilizacao de conjun-
tos combinados de técnicas de MDE e LA, sendo que esta exploracao de algoritmos, técnicas e
mecanismos € destacada com um dos pontos cruciais para que sejam alcancados os resultados
abrangentes e Uteis que sdo esperados para a contribui¢do na mitigacao de contextos de evasao
escolar. A exploracdo e experimentacdo de alguns destes conjuntos de técnicas combinadas é
uma linha de atuacdo de trabalhos futuros, ampliando as possibilidades do sistema atual.

Além da inclusdo de aplicagOes de tratamento de mensagens textuais como componente
adicional do modelo (dissertacdo sendo desenvolvida por aluno do PIPCA, Evandro Metz) e a
inclusdo de modelos de diagndstico de comportamento de aprendizes de acordo com caracteris-
ticas de modelos de aprendizagem, como forma de apoiar a personalizacdo das acdes e alertas

do modelo (dissertacdo sendo desenvolvida por aluno do PIPCA, Leonardo Heidrich).
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