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RESUMO

Aplicações que fazem uso de tecnologias comoMineração de Dados Educacionais (MDE) e
Learning Analytics (LA) vêm sendo adotadas na mitigação da evasão escolar, disponibilizando
informações sobre os alunos que são utilizadas em intervenções pedagógicas. Os trabalhos estu-
dados sobre a implementação destas aplicações priorizam a descrição das técnicas empregadas
e existem poucas avaliações da sua utilização em larga escala, além da falta de detalhamento
sobre as causas da evasão. Este trabalho apresenta um estudo de fatores envolvidos no fenô-
meno de evasão escolar e descreve a utilização de um sistema para MDE e LA durante 18 meses
em cursos de graduação na modalidade de Educação a Distância. É ampliada a análise dos fa-
tores tradicionalmente monitorados e utilizados nos sistemas de MDA e LA, com a inclusão
de elementos associados ao papel exercido pelos docentes e pelo conjunto de aspectos metodo-
lógicos de cada instituição. O sistema possui como diferencial a flexibilidade na integração e
utilização dos dados gerados no processo de mediação digital, o que permite que necessidades
de diferentes ferramentas de apoio sejam disponibilizadas. Resultados positivos destacados são
a identificação de perfis de alunos evasores e a realização de intervenções pedagógicas, com
redução das médias da evasão.

Palavras-chave: Educação - Processamento de Dados. Mineração de dados (Computação).
Ensino à distância.





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 INTRODUÇÃO

A Educação a Distância (EaD) é 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 difusão do uso de sistemas infor-

matizados nos ambientes acadêmicos, 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), histórico escolar, aproveitamento acadêmico, participação

dos estudantes em atividades complementares, interação em redes sociais, bem como diversos

outros conjuntos de dados disponíveis são potencialmente ricos e podem responder a muitas

questões e auxiliar os educadores a entender como os estudantes aprendem (MOSTOW; BECK,

2006). Deve ser destacado também que além do volume considerável de dados gerados nos pro-

cessos de ensino-aprendizagem com base em mediação digital, existe também um outro aspecto

a considerar, que é a sua diversidade. Esta pode ser observada em formatos diferenciados e em

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

A análise desses dados pode fornecer informações sobre os estudantes que estão em risco

de evasão ou que precisam de apoio para obterem sucesso (SIEMENS; LONG, 2011). Esta

análise também pode fornecer aos gestores e educadores o conhecimento para melhorarem o

ensino, a aprendizagem, a eficiência organizacional e a tomada de decisões. Essas possibilida-

des de análise têm promovido um crescente interesse na área de Mineração de Dados Educacio-

nais (MDE), do inglês Educational Data Mining (EDM) (ROMERO; VENTURA, 2013, 2010;

KAMPFF, 2009), e mais recentemente na área de Learning Analytics and Knowledge(LAK)

também referenciado como Learning Analytics (LA) (SIEMENS; BAKER, 2012; CHATTI

et al., 2012; GRELLER; DRACHSLER, 2012).

Nos trabalhos observados nestas duas áreas podem ser encontradas iniciativas voltadas para

geração de alertas (KAMPFF, 2009), apoio à sistemas de recomendação (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

propõe a predizer a nota do estudante em uma disciplina ministrada à distância.

Com base em iniciativas existentes (KAMPFF, 2009; BRA et al., 2013) observa-se um ce-

nário de interesse para a aplicação de recursos diversos de MDE e LA para o apoio em alguns

contextos educacionais. Dentro desta perspectiva, pode ser relacionado o fenômeno da evasão,

que vem sendo apontado em diversos estudos como um fenômeno de importância e que gera

consequências desfavoráveis, tanto na modalidade de ensino de EaD como em outras (LEVY,

2007; ADACHI, 2009).

Com base neste contexto geral, evidencia-se a necessidade de construção de uma arquitetura

de software que flexibilize o registro e a utilização dos dados históricos educacionais dos estu-

dante tendo em vista a aplicação de técnicas de EDM e LA focada no tratamento do fenômeno

da evasão. A investigação aqui proposta visa identificar as condições em que a utilização de
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recursos de LA pode ser empregada como forma de apoiar processos de mitigação de evasão na

EaD, tendo em conta que esta modalidade de ensino utiliza de forma ampla a mediação digi-

tal, gerando dados sobre a utilização de recursos pelos alunos durante o acesso aos materiais e

durante a sua interação.

Além do aumento no volume de dados disponíveis sobre as ações realizadas e os resultados

obtidos pelos alunos, a crescente utilização de dispositivos de computação móvel em ambien-

tes educacionais permite que informações complementares, como a localização física, sejam

usadas no registro de contextos. Contexto é qualquer informação que possa ser utilizada para

caracterizar a situação de entidades (pessoa, lugar ou objeto) que sejam consideradas relevantes

para interação entre um usuário e uma aplicação (DEY, 2001). Desta forma, todos os dados

registrados poderiam ser considerados contextos. O registro histórico dos contextos e da atu-

ação da entidade normalmente recebe a denominação de Trilha (DRIVER; CLARKE, 2008;

LEVENE; PETERSON, 2002). Com o objetivo de possibilitar a utilização dos dados de trilhas

em ambiente educacionais é proposto também neste trabalho um modelo para gerenciamento

de múltiplas trilhas denominado MultiTrail. Com base na proposta de gerenciamento e mani-

pulação de trilhas desenvolvida no modelo UbiTrail (SILVA et al., 2009), o modelo proposto

atua no sentido de gerenciar os dados gerados pelas entidades que estão sendo acompanhadas

e na disponibilização e aplicação para sistemas de apoio à Educação. Na versão inicial do mo-

delo (CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA, 2012) foi implementado um protótipo onde múltiplas

aplicações podem compartilhar dados com finalidades específicas e dois estudos de caso foram

realizados. O primeiro é contextualizado no nível de Ensino Médio, voltado para acompanha-

mento individualizado de atividades e visualização de dados. O segundo deu-se no contexto do

Ensino Superior, voltado para a análise e visualização de interações e relacionamento de dados.

Em (CAMBRUZZI et al., 2012) o modelo foi ampliado para permitir a realização do terceiro

estudo de caso em que as trilhas foram utilizadas no registro de informações de um grupo de

estudantes da modalidade EAD no Ensino Superior com o objetivo de predizer os alunos com

tendência à evasão ainda durante o andamento da disciplina.

A presente proposta está sendo desenvolvida em um contexto de um projeto de pesquisa en-

tre a empresa GVDASA Informática LTDA e o Programa Interdisciplinar de Pós-graduação

em Computação Aplicada (PIPCA) e com recursos do CNPQ no programa RHAE (Edital

MCT/CNPq n.75/2010 RHAE Persquisador na Empresa, período 2012 - 2014). O objetivo

principal da GVDASA é desenvolver um produto que utilize descoberta de conhecimento em

bases de dados educacionais para a redução de evasão. Além disso existe um convênio firmado

com a Unisinos para interação com o setor pedagógico responsável pelos cursos em EaD, o que

proporciona a execução de estudos de caso nesse contexto.
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1.1 Questão de Pesquisa

A questão de pesquisa que deverá ser respondida por este trabalho é a seguinte: "Como deve

ser um modelo computacional para apoio a EAD que considere aspectos de Learning Analy-

tics, tais como visualização e mineração de dados educacionais que permita aos educadores

atuarem de forma pró-ativa na redução da evasão?"

1.2 Objetivos

Considerando o contexto e a motivação apresentados, este trabalho tem como objetivo prin-

cipal desenvolver um modelo computacional que considere aspectos de LA com o objetivo de

reduzir a evasão na EAD .

Como objetivos específicos podem ser relacionados:

• Desenvolver o modelo respeitando algum modelo de referência para aplicações de LA.

• Avaliar a utilização de técnicas de MDE para predição de alunos com risco de evasão

durante o andamento de uma disciplina.

• Desenvolver uma arquitetura capaz de suportar o conceito de múltiplas trilhas aplicada a

educação.

• Avaliar o uso potencial da organização de dados educacionais em múltiplas trilhas.

1.3 Método de Trabalho

Para atingir os objetivos elencados e responder a questão de pesquisa foi adotada a seguinte

metodologia:

- Revisão bibliográfica das áreas.

- Estudo de aplicações relacionadas.

- Estudo e entrevistas com profissionais da educação para avaliar as necessidades de atuação

para prevenção e reversão de evasão.

- Estudo das técnicas de visualização e mineração de dados.

- Definição da arquitetura.

- Implementação.

- Delimitação de estudos de caso.

- Realização dos estudos de caso.

- Avaliação.

Com esse estudo pretende-se demonstrar o quanto a arquitetura proposta favorece a flexibi-

lidade na coleta, tratamento de dados e aplicações técnicas de LA para a redução da evasão na

EAD.
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1.4 Organização do Texto

Este trabalho apresenta no capítulo 2 os conceitos educação a distância, Learning Analytics,

mineração de dados e trilhas. Trabalhos relacionados com o tema escolhido estão descritos

no capítulo 3. No capítulo 4 é detalhado o modelo proposto com a explicação do seu fun-

cionamento. A implementação do modelo está descrita no capítulo 5. A avaliação, capítulo

6 apresenta os experimentos realizados e resultados obtidos. Por fim o capítulo 7 aborda as

considerações finais, contribuições e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta considerações acerca de áreas que fundamentam o trabalho proposto.

Seus aspectos são apresentados em linhas gerais, sem a intenção de esgotamento dos assuntos

em profundidade. Entretanto são destacados os elementos que proporcionam a base para a

elaboração desta proposta.

2.1 Educação a Distância

A Educação a Distância (EaD) é uma modalidade de ensino onde professores e alunos po-

dem estar afastados geograficamente e temporalmente. A mediação é realizada com recursos

didáticos disponibilizados em diversos meios de comunicação. Segundo (KEEGAN, 1996) o

que diferencia a EaD de um estudo autodidata é a possibilidade de comunicação de via du-

pla, onde alunos e professores podem interagir e dialogar por meios eletrônicos 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 matrículas na modalidade EaD, somando 5.772.466 de matrículas (CEN-

SOEAD.BR, 2012).

Conforme citado por (KAMPFF, 2009) o êxito dos cursos na EAD depende de sistemas

eficazes de acompanhamento e avaliação, pois os professores poderão identificar dificuldades

específicas 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 índices de evasão apresentados na EAD são uma preocupação presente tanto no

Brasil (CENSOEAD.BR, 2010), como em outros países (SCOTT, 2011; LEVY, 2007). No

estudo apresentado por Carr (CARR, 2000) o índice de evasão girava em torno de 50% nos

Estados Unidos. Em 2004 no estudo apresentado por (MAIA; MEIRELLES; PELA, 2004),

onde foram analisadas 22 instituições brasileiras e 51 mil alunos, os índices de evasão ficavam

em torno de 30%. O trabalho de (LONGO, 2009) apresenta índices internacionais com valores

acima de 65% de evasão.

A EAD possui diversos modelos de implementação, sendo que os primeiros a serem conhe-

cidos estão ligados com o uso de material impresso entregue através do correio, ou então os

recursos de comunicação por rádio e, depois, por TV. Com a melhoria dos mecanismos de co-

municação passam a ser exploradas também as possibilidades de cursos nesta modalidade com

apoio de redes de transmissão de vídeo e áudio através de satélites de comunicação e ainda o su-

porte proporcionado pela Internet, tanto para transmissão de materiais, em especial os materiais

em vídeo, como também para a implementação de ferramentas de interação (MOORE, 1993).

Os diversos sistemas que integram as possibilidades de interação através da Internet, voltados

para o uso em EAD, são também conhecidos como Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Estes
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ambientes permitem a realização de atividades de organização do ensino, com a integração de

dados acadêmicos tais como a composição de alunos e professores em uma turma. Além disso,

são oportunizados nestes ambientes a organização de materiais instrucionais e ferramentas di-

versas de interação, tais como ferramentas de interação síncrona, como o chat, e as ferramentas

de interação assíncronas, como o fórum de discussão. Estes ambientes são responsáveis pela

geração 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 interação do tipo textual. Esta grande

quantidade de dados pode servir como apoio em diversos tipos de análise quanto ao andamento

e ao processo de ensino-aprendizagem.

O termo evasão escolar permite diversas interpretações e é utilizado em diferentes contextos

com significados ligeiramente distintos. Também são diversificadas as iniciativas para a defi-

nição e aplicação de índices que permitem realizar comparações e avaliações a seu respeito.

Em alguns casos considera-se como evasão a desistência do curso pelo estudante, indepen-

dentemente da quantidade de participações efetuadas (FAVERO; FRANCO, 2006); em outras

situações diferencia-se evasão de acordo com períodos médios para conclusão de curso e perío-

dos anuais (SILVA FILHO et al., 2007); bem como identificam-se como evasão as situações de

desistência definitiva após determinado contato com o curso.

A utilização de índices para medição de evasão (ADACHI, 2009), pode variar entre a medi-

ção de desistência em uma determinada disciplina de um curso, ou a desistência de um curso de

graduação. Também são considerados em alguns casos situações de alunos que desistem de um

curso, mas ingressam em outro curso dentro de uma mesma instituição, o que se diferencia de

situações em que o aluno se desliga completamente de uma determinada instituição. São elen-

cadas, portanto, a evasão no âmbito da disciplina, do curso, da instituição e do próprio sistema

de Ensino.

A busca de referenciais teóricos que expliquem as questões relacionadas a evasão pode ser

identificada em trabalhos diversos (TINTO, 1975; ANDRIOLA; ANDRIOLA; MOURA, 2006)

nos quais é destacada a natureza complexa de relacionamentos envolvidos, tais como caracterís-

ticas pessoais, expectativas e eventos motivacionais. Estes modelos envolvem a condição social

do aluno, atributos como gênero, idade, habilidades pessoais, experiências escolares anteriores,

juntamente com suas expectativas de desenvolvimento pessoal e de carreira, associadas com

a motivação para o desempenho acadêmico e o seu reconhecimento. Estas características são

consideradas dentro de um contínuo temporal, de modo que a importância e influência de cada

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

Alguns destes estudos relacionam também aspectos mais específicos, ligados às caracterís-

ticas pessoais e institucionais, destacando-se fatores que se farão presentes ao longo de todo o

período do curso, tais como questões ligadas à escolha do curso, divulgação de características

da metodologia de ensino, adequação de atividades, atendimento e materiais instrucionais, bem

como a atuação docente e o apoio institucional no atendimento à diversidade dos alunos e suas

necessidades.
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Como objetivo associado aos estudos desenvolvidos, nos mais diversos âmbitos, percebe-se

a iniciativa das instituições de ensino, em geral, na promoção de ações para identificar variáveis

associadas com o comportamento de evasão. Estas informações são posteriormente utilizadas

em ações preventivas, de modo a minimizar o seu efeito. Em alguns casos esta identificação

pode ser feita com informações de pouca variação e compostas pelo histórico social, motiva-

cional e educacional do aluno. Já em outras situações as informações são bastante dinâmicas,

como observa-se em relação à competências docentes ou interação e colaboração discente ao

longo de um semestre letivo.

Os recursos de mineração de dados possibilitam, desde que sejam utilizados de modo ade-

quado, o tratamento de ambas as situações acima, para geração de modelos que permitem ações

de diagnóstico precoce e encaminhamento de ações preventivas, complementando desta forma

o trabalho realizado em estudos periódicos de evasão escolar.

2.2 Learning Analytics

Mesmo possuindo uma grande quantidade de dados sobre os estudantes, as instituições de

ensino superior tem sido tradicionalmente ineficientes no uso desses dados, muitas vezes re-

alizando análises com atrasos substanciais, retardando ações e perdendo oportunidades de in-

tervenções (SIEMENS; LONG, 2011). Isso se deve ao fato que o crescimento contínuo na

quantidade de dados cria um ambiente em que novas abordagens se tornam necessárias para

entender os padrões de valor que existem dentro dos dados.

Este contexto torna-se mais evidente ao ser constatado que a utilização de recursos de me-

diação digital e a melhoria dos sistemas de suporte, tais como os sistemas acadêmicos, reposi-

tórios digitais e ambientes virtuais de aprendizagem, é um fato que participa do cotidiano dos

cursos de graduação em nível universitário, além de ser observado em menor escala em outros

níveis de ensino. Soma-se a este fato a larga e crescente adoção dos dispositivos móveis (ta-

blets e smartphones) na educação com a disponibilização de conteúdos de forma mais ampla e

aberta, além da incorporação gradual de tecnologias de visualização, interação e imersão, tais

como a realidade aumentada, ambientes de imersão e ambientes de interação multimodal, inte-

grando gestos e voz ao processo de mediação digital. Este contexto define implicações positivas

para a educação em geral, sendo enfaticamente destacado em diversos estudos na área, como

o Horizon Report (New Media Consortium) (JOHNSON et al., 2013) e o relatório do Office

of Educational Technology (US Department of Education), (BIENKOWSKI; FENG; MEANS,

2012). Entretanto este contexto traz à tona o problema de manuseio adequado e produtivo destes

dados, disponíveis em grande quantidade e diversos formatos.

Esse contexto tem promovido um crescente interesse na análise automática dos dados que

recentemente foi referenciada como Learning Analytics (LA) (CHATTI et al., 2012; GREL-

LER; DRACHSLER, 2012).Vale ressaltar que Learning Analytics não é uma nova área de pes-

quisa, mas ela pode ser considerada uma síntese de técnicas existentes em diversas áreas de



28

pesquisa convergentes com o uso da tecnologia para melhoria da aprendizagem, ou, em inglês

Technology Enhances Learning (TEL). A relação entre LA e as área de pesquisa correlatas

foram referenciadas no trabalho de CHATTI et al. (2012) e incluem Learning Analytics, ac-

tion research, mineração de dados educacionais (EDM) do inglês Educational Data Mining,

sistemas de recomendação e aprendizagem personalizada e adaptativa. Desta forma, as inicia-

tivas de LA pode envolver combinações de recursos disponibilizados a partir de diversas outras

áreas, tais como o Aprendizado de Máquina, a Inteligência Artificial, o resgate de informações,

recursos de Estatística ou de Visualização de Dados, entre outros.

Em Chatti et al. (2012) os autores sugerem um modelo de referência para LA baseado em

quatro dimensões com o objetivo de identificar tudo que é necessário para construir uma análise

em LA. No trabalho de Greller e Drachsler (2012) são exploradas as dimensões chaves do

LA, as questões que devem ser consideradas para minimizar perigos em potencial para uma

exploração benéfica de dados educacionais. Eles propõem um framework que serve como guia

para criação de serviços de LA de apoio à pratica educacional e de orientação ao aluno, na

garantia de qualidade do aprendizado, desenvolvimento do currículo e melhoria da eficiência e

eficácia do professor.

2.3 Mineração de Dados

Amineração de dados (MD), também conhecida como descoberta de conhecimento de bases

de dados, é uma técnica computacional que vem sendo usada para identificar padrões novos e

relevantes a partir de bases de dados. Para FAYYAD et al. (1996) trata-se de um processo

não trivial, interativo e iterativo, composto por várias etapas, para identificação de padrões

compreensíveis, válidos, novos e potencialmente úteis 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

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

A etapa (i), de Seleção dos dados, tem como objetivo a seleção de uma base de dados ob-

servando sua natureza. A etapa (ii), de Pré-Processamento, é considerada a etapa mais custosa

do processo e tem como objetivo a limpeza dos dados e a eliminação de informações desneces-
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sárias para o conhecimento que se deseja extrair. A etapa (iii) , de Transformação, apresenta

como objetivo a formatação dos dados para atender aos requisitos da técnica se será aplicada na

próxima etapa. Na etapa (iv), de Mineração de Dados, são aplicadas as técnicas de mineração

voltadas ao aprendizado de máquina. Por fim na etapa (v), de Interpretação ou Avaliação, os

resultados do processo são avaliadas através de métricas calculadas. Ao final de cada etapa, os

resultados devem ser avaliados e caso necessário, deve-se realizar alterações 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 utilização, junto com técnicas de MD, na busca de respostas para perguntas específicas da

educação, relacionadas com processos de aprendizagem, desenvolvimento de materiais instru-

cionais, acompanhamento e previsões, entre outros (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011;

MANHÃES et al., 2011), a partir da obtenção de informações e padrões de comportamento

importantes para apoiar determinadas práticas pedagógicas.

2.3.1 Mineração de Dados Educacionais

A Mineração de Dados Educacionais trata da aplicação de técnicas da Mineração de Dados

junto aos novos conjuntos de dados obtidos nos diversos contextos educacionais. A natureza

destes dados é mais diversa do que a observada nos dados tradicionalmente utilizados, deman-

dando adaptações e novas técnicas. Ao mesmo tempo, esta diversidade nos dados representa um

potencial de implementação de recursos fundamentais para auxílio na melhoria da Educação,

(ROMERO; VENTURA, 2010). Alguns exemplos de aplicação destas técnicas são a geração de

alertas (KAMPFF, 2009), o apoio à sistemas de recomendação (DURAND; LAPLANTE; KOP,

2011; TOSCHER; JAHRER, 2010) ou a captura de perfis (LI; MATSUDA, 2011). KOTSIAN-

TIS (2012) se propõe a predizer a nota do estudante em uma disciplina ministrada à distância,

utilizando para isso seis técnicas de regressão existentes e comparando seus resultados. Já o

trabalho de OLADOKUN; ADEBANJO; CHARLES-OWABA (2008) apresenta o problema da

seleção 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 histórico e suas performan-

ces associadas, sendo que com esse objetivo o estudo de caso apresenta a aplicação de redes

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

Esta é uma área de pesquisa em expansão, tendo como principais enfoques os trabalhos

relacionados com predição, agrupamento, mineração de relações, descoberta com modelos e

tratamento de dados para apoio à decisão. Em todos estes casos, em maior ou menor grau, po-

dem ser vislumbradas aplicações ligadas às questões discutidas no âmbito dos modelos teóricos

sobre evasão escolar e ligadas aos processos de aquisições de modelos gerais e de antecipação de

diagnósticos. Questões ligadas ao histórico educacional e aspectos sociais, que se apresentam

com características estáticas e constituem dados históricos podem ser tratadas para a obtenção

de informações que atendem às iniciativas institucionais de prevenção com ações amplas e edu-
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cativas. Já dados originados na interação e desenvolvimento das atividades semestrais dentro

de uma disciplina podem ser utilizados para a geração de diagnósticos e indicação de ações

mais imediatas, dentro de um escopo menor de tempo, mas igualmente importantes, tratando de

situações de possível evasão imediata.

O estudo do problema de evasão escolar possibilita identificar a sua relação com uma de-

manda importante na sociedade, onde tanto universidades públicas como universidades particu-

lares apresentam índices considerados altos. Os seus efeitos estão relacionados com questões

financeiras e com a diminuição do número de alunos formados no ensino superior, portanto

com impactos para toda a cadeia produtiva do país. As situações associadas com origens e

motivadores para ações de evasão escolar são bastante diversas e envolvem fatores externos às

instituições, fatores ligados à aspectos pessoais dos alunos e fatores dependentes de políticas e

metodologias adotadas institucionalmente. Alguns destes fatores podem ser identificados com

apoio de técnicas de Mineração de Dados Educacionais, de modo a garantir facilidades para

ações de prevenção 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 Mineração de Dados Educa-

cionais, de modo a compor cenários coerentes com os conhecimentos acerca do processo de

evasão escolar. A escolha dos atributos a serem utilizados para processos de mineração pode

ser tanto mais efetiva quanto maior for o envolvimento de equipe multidisciplinar, que garanta

a melhor utilização do conhecimento acerca deste fenômeno. Embora a mineração de dados te-

nha o potencial de identificar padrões relevantes, é muito difícil o processo de seleção das regras

mais interessantes para o usuário que não é especialista em Educação e conhecedor profundo

dos aspectos motivadores de evasão (ROMERO; VENTURA, 2010).

Quando os resultados são adequadamente gerados, entra em questão a utilização destas in-

formações, que idealmente devem estar associadas com ações afirmativas institucionais. Um

dos exemplos é o uso destas informações para a geração de alertas a serem utilizados pelos

professores. Conforme (KAMPFF, 2009) a integração das áreas de Mineração 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 integração e relacionamento de dados, podem

ser tratados com recursos semânticos integrados às técnicas de mineração de dados (LIU, 2010).

Por sua vez, os conjuntos textuais disponíveis permitem a identificação de estados emocionais

dos estudantes e podem ser tratados com abordagens linguísticas de apoio à mineração (MALIN

et al., 2009), ou então, dados textuais em redes sociais também podem ser utilizados a partir de

técnicas de mineração (MACHADO et al., 2010).
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2.4 Trilhas

Além do aumento no volume de dados disponíveis, constata-se um aumento e uma diversi-

dade nos dispositivos que originam os dados. Isso torna-se evidente com a crescente utilização

de dispositivos de computação móvel, que em boa parte propiciam também a inclusão de recur-

sos capazes de gerar informações complementares tais como a informação de localização. Estes

dispositivos permitem que informações diferenciadas sejam usadas para geração de contextos.

Segundo DEY (2001), contexto é qualquer informação que possa ser utilizada para caracteri-

zar a situação de entidades (pessoa, lugar ou objeto) que sejam consideradas relevantes para

interação entre um usuário e uma aplicação.

O registro histórico dos contextos visitados e da atuação da entidade normalmente recebe a

denominação de Trilha (DRIVER; CLARKE, 2008; LEVENE; PETERSON, 2002). Ou seja, o

conceito de trilhas é descrito a partir destas referências como uma abordagem que visa propor-

cionar melhores condições 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 geração em diferentes períodos de tempo. Além desta visão,

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 identificação de trilhas pode ser então associada

com o acompanhamento de ações diversas realizadas por um estudante, ou com um conjunto

específico de materiais e recursos que foi utilizado ou acessado, ou ainda, por um conjunto de

assuntos mais gerais que foi identificado a partir de ações e materiais.

Com o referido crescimento e transformação do conjunto de recursos e com as opções en-

contradas nos ambientes de aprendizagem, o tratamento de trilhas pode ser avaliado como uma

opção para a identificação também de aspectos mais gerais, tais como os aspectos cognitivos e

pedagógicos associados com o comportamento descrito nos registros processados.

Devido às possibilidades geradas pela utilização destas informações, diversos trabalhos es-

tão sendo pesquisados a partir de um objetivo geral ligado à aquisição e utilização dos dados

referentes às trilhas de entidades. Porém, estes trabalhos apresentam focos distintos, tais como:

o auxílio à navegação e acesso a conteúdos (GAMS; REICH, 2002; WANG et al., 2008), o

registro de experiências de aprendizagem (LEVENE; PETERSON, 2002; SILVA et al., 2009),

a anotação de localizações e atividades (SMITH, 2008; DRIVER; CLARKE, 2008). Entretanto

vários destes dados armazenados em trilhas distintas podem ser úteis de forma integrada para

atender as demandas de análises com finalidades distintas. Por exemplo, na área educacional

existem diversas demandas de análise de dados gerados pelos alunos, tais como a relação entre

frequência e resultados de avaliação. Portanto seria vantajoso para a área educacional tratar

esses dados em um contexto unificado.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capítulo são descritos dois trabalhos que propõem modelos de referência para LA

e trabalhos de representação de dados educacionais em trilhas. O objetivo foi identificar nos

modelos de referência de LA alguns aspectos gerais que representam necessidades a serem

supridas. Já os trabalhos sobre trilhas são analisados com o objetivo de justificar esta abordagem

para a representação dos dados educacionais dos estudantes. Essas duas áreas foram utilizadas

para a definição dos aspectos principais da arquitetura aqui proposta.

3.1 Modelos de referência de Learning Analytics

Os trabalhos de GRELLER; DRACHSLER (2012) e CHATTI et al. (2012) apresentam mo-

delos de referência para LA. Como esta área é recente considera-se que a análise dos dois

trabalhos elencados reflete de forma consistente as iniciativas na área. A seguir são tecidos

comentários descrevendo e detalhando estes modelos estudados.

3.1.1 Trabalho de GRELLER; DRACHSLER (2012)

No trabalho de GRELLER; DRACHSLER (2012) os autores exploram as dimensões chave

da LA e alguns perigos potenciais para exploração benéfica dos dados na educação. Apontam

que o crescimento das pesquisas na área de LA é justificado principalmente devido a aplicações

de LA conseguirem abranger todo o universo de informações e apresentarem um resultado real

e ininterrupto sobre o comportamento dos estudantes.

Alertam também que, apesar do grande entusiasmo, as questões de privacidade e ética dever

ser consideradas. Ainda sobre essa questão, sugerem que precisa acontecer um trabalho subs-

tancial nas universidades e poder público na definição de uma legislação em um novo guia de

ética para reduzir os riscos envolvidos na manipulação desses dados e para proteger o sujeito

dos dados, normalmente os estudantes. Relatam também as novas competências que são neces-

sárias aos educadores para interpretar e realizar ações sobre as reflexões que as aplicações de

LA permitem.

Apresentam como perigo potencial o fato que a LA pode não ser usada somente com o

objetivo de fornecer informações aos estudantes sobre suas atuais necessidades e ajudar as ins-

tituições a terem uma experiência educacional altamente personalizada, mas sim que isso possa

servir como forma de manipulação dos estudantes, trabalhadores, cidadãos pelos governos ou

instituições.

No trabalho é proposto um framework para LA, apresentado na Figura 2, onde são con-

sideradas seis dimensões críticas: Interessados (do inglês Stakeholders), Objetivos (do inglês

Objective), Dados (do inglês Data, Instrumentos (ou do inglês Instruments), Limitações Exter-

nas (do inglês External limitations) e Limitações Internas (do inglês Internal limitation). Estas
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dimensões sÃo descritas e comentadas a seguir.

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

estudantes e educadores respectivamente.

• Objetivos: O objetivo pode ser reflexão ou predição. A reflexão ocorre quando os dados

são utilizados para entender comportamentos e reestruturar a estrutura do curso para no-

vos estudantes. A predição ocorre quando sobre o passado é criado um modelo preditivo

sobre os estudantes atuais.

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

dizado e outras fontes internas e externas da instituição.

• Instrumentos: Podem se referir às tecnologias que podem ser empregadas nas aplicações

de LA, como MDE, aprendizado de máquina, técnicas clássicas de estatística, análise das

interações sociais e outras. Além disso, também podem se referir a teorias pedagógicas.

• Limitações Externas: Envolve as questões de privacidade e ética.

• Limitações Internas: Refere-se às competências requeridas para a interpretação dos dados

e realização de ações fundamentadas nas análises obtidas.

Figura 2: Dimensões críticas da Learning Analytics segundo Greller e Drachsler (2012)

Fonte: GRELLER; DRACHSLER (2012)
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O objetivo do framework é demonstrar as conexões inerentes entre as seis diferentes dimen-

sões e o impacto dos processos analíticos no usuário final e nos dados. Qualquer mudança em

uma das dimensões pode alterar o resultado final e portanto a consideração a respeito destas seis

dimensões pode levar a uma ótima exploração da LA.

3.1.2 Trabalho de CHATTI et al. (2012)

No trabalho de CHATTI et al. (2012) os autores exploram as conexões existes entre LA e as

áreas relacionadas e descrevem um modelo de referência de LA, representado na Figura 3, que

é baseado em quatro dimensões: "O que?", "Quem?", "Porque?"e "Como?".

• "O que?"(do inglês What?) - responsável pela definição do tipo de dados que deve ser

coletado, gerenciado e utilizado nas análises.

• "Quem?"(do inglês Who?) - responsável pela definição dos interessados nas análises.

• "Porque?"(do inglês Why?) - responsável pela definição dos objetivos das análises.

• "Como?"(do ingles How?) - responsável pela definição das técnicas que são utilizadas

para realizar as análises dos dados coletados.

Figura 3: Modelo de Referência de Learning Analytics segundo Chatti et al (2012)

Fonte: CHATTI et al. (2012)
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Os autores também apresentaram uma revisão bibliográfica das publicações recentes na área

de LA e mapearam os trabalhos nessas quatro dimensões. Nessa revisão 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 são orientadas para tutores inteligentes

ou pesquisa; (3) que o objetivo mais comum é adaptação e monitorament; (4) a técnica mais

frequentemente utilizada é classificação e predição. Os autores concluem dizendo que acreditam

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

3.2 Organização de Dados em Trilhas

Essa seção apresenta trabalhos relacionados com foco na representação e utilização de tri-

lhas para aplicações diversas.

O projeto TrailTRECer (GAMS; REICH, 2002) é voltado ao auxílio na navegação e na busca

de conteúdo, possibilitando que um usuário acompanhe a trilha de navegação de outro usuário,

desta forma facilitando a busca de informações. O conceito de trilha adotado pelo projeto

define esta como um conjunto de documentos digitais que um usuário acessou ao executar uma

determinada atividade.

No trabalho desenvolvido por (LEVENE; PETERSON, 2002), denominado projeto Trail

Records, são utilizados dispositivos móveis para registro de experiências de aprendizagem

usando diferentes mídias, tais como textos, vídeos e áudio, durante a visita em diferentes loca-

lizações. O conceito de trilha adotado pelo projeto define esta como a sequência dos registros

vinculando conteúdo com localização, sendo utilizada para recompor a experiência do aprendiz

no trajeto visitado.

Em Wang et al (WANG et al., 2008) o principal objetivo do trabalho é a disponibilização de

conteúdo multimídia. O projeto considera uma trilha composta por um conjunto de registros que

indicam os lugares onde cada dispositivo realizou acesso. Já nos trabalhos de Smith (SMITH,

2008; SMITH et al., 2008) observa-se que é proposta a anotação das localizações percorridas

por usuários de dispositivos móveis, compondo uma trilha de locais visitados. Além disso,

esse modelo prevê que sejam registradas todas as informações possíveis relacionadas com cada

local. O objetivo é o registro das atividades de um usuário, permitindo consultas no futuro.

O projeto Hermes (LEVENE; PETERSON, 2002) é voltado para o gerenciamento de ativi-

dades e considera que a trilha é uma coleção de atividades programadas de forma contextual.

Suas funcionalidades são direcionadas para a geração automática da ordem de execução das

atividades levando em conta informações de contexto.

No projeto Startrack, descrito em (ANANTHANARAYANAN et al., 2009), é proposto um

conjunto de operações para manipulação de trilhas. Seu conceito de trilha considera que esta

representa uma rota contínua baseada em eventos discretos. Desta forma, cada trilha é uma

coleção de lugares visitados ordenada no tempo. As trilhas são armazenadas em um servidor

e o usuário proprietário da trilha pode compartilhar suas trilhas com outros usuários. Cada



37

aplicação pode definir quais informações vai guardar em cada trilha.

Silva (SILVA et al., 2009) propôs ummodelo denominado UbiTrail, que possui como princi-

pal objetivo gerenciar informações sobre a trilha de uma entidade. O conceito de trilha adotado

pelo projeto define que trilha é uma representação digital do histórico dos contextos visitados

por uma entidade. Não apenas a localização é considerada, mas também o contexto, indicando

o que ela está fazendo e o ambiente a seu redor. Todas as informações relacionadas com o

deslocamento de uma entidade são organizadas em uma trilha única e contínua.

3.2.1 Comparação entre os trabalhos de Organização de Dados em Trilhas

Os trabalhos apresentados estão relacionados na Tabela 1. Embora os projetos estudados

possuam suporte a trilhas, as características tratadas são diferentes, de acordo com o foco espe-

cífico de cada um deles. Todos os trabalhos registram suas informações em uma única trilha.

Os critérios de comparação analisados são os seguintes:

• Contexto: indica o registro de informações do contexto;

• Histórico: este quesito indica se o modelo avaliado possui armazenamento de informa-

ções históricas relacionadas;

• Níveis de Dados: indica a disponibilidade de suporte para o tratamento de diferentes

níveis de detalhamento para os dados dos contextos;

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

Tabela 1: Comparativo entre os trabalhos relacionados
Projetos Contexto Histórico Níveis de Dados Múltiplas Trilhas

TrailTRECer Sim Sim Não Não
Trail Records Sim Sim Não Não
Nidaros Sim Sim Não Não
Life Annotation Sim Sim Não Não
Hermes Sim Não Não Não
Startrack Não Sim Não Não
UbiTrail Sim Sim Não Não

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme evidenciado pela análise realizada, os conceitos de múltiplas trilhas e o conceito

de níveis de granularidade de dados não são explorados nestes trabalhos.

3.3 Considerações sobre os trabalhos relacionados

Os modelos de referência estudados descrevem um cenário onde diversos elementos e di-

mensões estão envolvidos. Os resultados do processo de LA é dependente da quantidade de
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elementos considerados, sendo que os dados que descrevem cada um destes elementos são

atualmente originados em diversos sistemas de informação diferentes. Existe uma relação im-

portante entre a capacidade dos sistemas de LA e a sua possibilidade de obtenção e tratamento

de dados. Por sua vez, a abordagem de tratamento de trilhas e a abordagem sugerida e ado-

tada neste trabalho, de múltiplas trilhas, colabora exatamente no sentido de proporcionar maior

flexibilidade nas operações de coleta e tratamento destes diversos dados.

Considerando-se ainda que as fontes de dados podem apresentar comportamentos dinâmi-

cos, como no caso de surgimento de novos recursos em áreas de interação e de sistemas de

informação, então deve ser ampliada a consideração da importância de uma escolha de uma

infraestrutura flexível para acomodar estes dados, o que é possível a partir da abordagem de

múltiplas trilhas.
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4 MODELO PROPOSTO

Neste capítulo é apresentado o modelo proposto, nessa descrição foi utilizada a anotação

TAM/FMC (SAP AG, 2007). Inicialmente destacam-se alguns detalhes para os elementos bá-

sicos do modelo de LA e de gerenciamento de múltiplas trilhas. Em seguida é detalhada a

arquitetura do modelo detalhando os componentes cada camada.

4.1 Elementos Básicos do Modelo de Learning Analytics

O processo de LA representado na Figura 4 foi definido por CHATTI et al. (2012) e está

dividido em três grandes etapas:

• Coleta de dados e pré-processamento: Responsável pela coleta de dados nos diversos

sistemas e ambientes educacionais e pela transformação dos dados em um formato que

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

• Análises e Ações: Com base nos dados obtidos na etapa anterior, deve ser escolhida uma

técnica de LA que permita descobrir padrões escondidos nos dados com o objetivo de

proporcionar uma experiencia de aprendizado mais efetiva. Além das análises e visu-

alizações das informações, essa etapa pode incluir ações de monitoramento, predição,

intervenção, adaptação, personalização, recomendação e outras.

• Pós-Processamento: Essa etapa é responsável pela melhoria contínua no processo de LA,

pois envolve a inclusão e exclusão dados e atributos, redefinição de indicadores e identi-

ficação de novos métodos de análises.

Figura 4: Processo de Learning Analytics

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 análises e ações. A etapa de pós-processamento não será tratada

neste trabalho, ficando para uma extensão futura a sua automatização. Com a utilização desse

modelo, essa etapa deve ser realizada de forma manual, onde devem ser analisados os resultados

e realizadas as alterações necessárias para refletir as melhorias. Por fim, o modelo de gerencia-

mento de múltiplas trilhas está inserido na etapa de coleta de dados e pré-processamento.
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4.2 Elementos Básicos do Modelo de Tratamento de Múltiplas Trilhas

O termo entidade deve ser entendido como a representação de um objeto computacional

ou de um usuário. Com isso, as trilhas registram as diferentes informações geradas por esta

entidade. No modelo proposto cada entidade não é representada em uma única trilha, tal como

observa-se em trabalhos relacionados (SILVA et al., 2009). Ao invés disso, cada entidade é re-

presentada em múltiplas trilhas, de acordo com as características das informações, de modo que

possam ser agrupadas ou diferenciadas, para os casos em que ocorrem diferentes necessidades

de análise e uso.

Sendo assim, este modelo proporciona duas vantagens que estão fortemente relacionadas

com esta abordagem. A primeira é a flexibilidade para a aquisição dos dados, tendo em vista que

diferentes fontes e diferentes aplicações podem ser integradas ao modelo como origem de dados

de trilhas específicas. A segunda é a flexibilidade para utilização dos dados, já que aplicações

com necessidades distintas podem ter apenas as trilhas de interesse consultadas. Um exemplo

desta situação pode ser melhor entendido ao ser considerado o conjunto de registros de diversos

aspectos da vida de uma pessoa, que poderiam envolver o seu histórico educacional, atuações

profissionais, o registro das atividades realizadas em ambientes virtuais de aprendizagem, ou

ainda, o registro de suas ações em comunidades virtuais de relacionamento.

Na Figura 5 é destacada a representação de uma entidade interagindo em diversas destas

situações, sendo que cada uma delas pode estar representada em uma trilha, na qual serão

armazenadas adequadamente as informações pertinentes. Essa abordagem permite flexibilidade

na utilização destes diversos aspectos da vida desta pessoa, possibilitando que sejam levados em

conta para representar o contexto de suas interações e atuações.

Figura 5: Interações originando múltiplas trilhas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para realizar o mapeamento e registro dos contextos que farão parte de cada trilha, são utili-

zados componentes de software específicos, sendo cada um deles responsável por registrar um

conjunto de informações 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 possível

para cada situação.

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

base em uma dimensão temporal, em um espaço de tempo. No modelo proposto, é denominado
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Figura 6: Múltiplas trilhas e contexto sistêmico

Fonte: Elaborado pelo autor.

contexto sistêmico a composição resultante do agrupamento de contextos de diversas trilhas

(aquelas de interesse para a aplicação específica) em uma dimensão temporal. O esquema re-

presentado na Figura 6 ilustra o conceito de contexto sistêmico, onde pode-se visualizar diversas

trilhas representadas de forma independente e relacionadas pela dimensão temporal. Na figura

também estão exemplificadas trilhas para diversos aspectos relacionados com um estudante. Os

exemplos destacam a trilha ‘Educação formal’ composta por registros de cursos de formação

obrigatória e cursos de ensino superior ou pós-graduação. Em sequência é destacada a trilha

‘Educação complementar’, composta por cursos de extensão 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 sistêmico do primeiro semestre de 2009.

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

de trilhas existentes sem a necessidade de reorganização das aplicações que estão em uso.

Figura 8: Exemplo de contexto da disciplina Estrutura de Dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em particular, o detalhamento de cada trilha também é tratado neste modelo, tendo em vista

que, muitas vezes, as aplicações interessadas em dados de uma mesma trilha podem apresentar

necessidades diversas relacionadas com a granularidade dos dados consultados. Isso pode ser

necessário em casos de aplicações que precisem verificar em detalhes a situação 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 é exibida a nota final. Caso uma aplicação necessite, é

possível o acesso a todos os detalhes dessa disciplina, tal como exibido na Figura 8, onde podem

ser verificados os diversos elementos possíveis de recuperação e armazenamento em relação à

esta disciplina.

No modelo conceitual de múltiplas trilhas, exibido na Figura 9, é possível verificar que

as múltiplas trilhas de uma entidade são compostas de trilhas, e por sua vez, as trilhas são

compostas de contextos. Uma trilha pode conter outro conjunto de múltiplas trilhas, garantindo

assim que os dados possam ser organizados em diversos níveis.

Cada registro de contexto é composto pela seguinte estrutura:

• Identificação do Contexto: Código único identificador do contexto;

• Entidade: Entidade que o contexto pertence;

• Trilha: Trilha que o contexto pertence;

• Período: Período que o contexto é ocorreu;

• Descrição: Descrição do contexto;
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Figura 9: Diagrama conceitual de Múltiplas Trilhas

Fonte: Elaborado pelo

autor.

• Dados do Contexto: Dados que detalham o contexto;

• Informações do Registro: Definição do responsável pelo registro, data e hora do registro,

origem do dado.

Deste modo, ilustra-se a flexibilidade para a montagem de visões diferenciadas do conjunto

de dados armazenados de acordo com as necessidades de cada aplicação. Neste sentido, as Fi-

guras 6, 7 e 8 apresentam a composição de quadros de informações que são obtidas em diversas

fontes e com uso de diferentes componentes de software. Portanto, todas estas informações são

pertinentes e contribuem para a composição de um contexto mais detalhado e completo para

uma determinada entidade. Sendo assim, a flexibilidade de composição e coleta de dados é uma

vantagem para a implementação das aplicações que irão utilizar estes dados. Essa flexibilidade

está associada a mecanismos que facilitem a integração e interoperabilidade de cada trilha.

4.3 Arquitetura

A arquitetura do modelo contempla as quatro dimensões do Modelo de Referência 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 dimensões, que

são: Interessados, Objetivos, Dados e Instrumentos. As dimensões Limitações Internas e Limi-

tações Externas não foram tratas na arquitetura por se tratarem de políticas, diretrizes e questões

ligadas à competência da equipe envolvida.

Na Figura 10 é possível observar o modelo conceitual da arquitetura proposta. A Camada

de Objetivos implementa dimensão ’Porque?’. A Camada de Dados Educacionais implementa

a dimensão ’O que?’. A Camada de Técnicas implementa a dimensão ’Como?’. E por fim, a
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Figura 10: Modelo Conceitual da Arquitetura

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Camada de Interessados implementa a dimensão ’Quem?’.

4.3.1 Camada de Objetivos

A Camada de Objetivos, detalhada na Figura 11, é responsável pelas aplicações que aten-

dem aos objetivos da aplicação de LA. É composta pelos seguintes componentes: Controlador,

Monitoramento e Análises, Predição e Intervenção, Tutoria e Supervisão, Avaliação e Retorno,

Adaptação, Personalização e Recomendação, Reflexão. Os componentes Controlador, Monito-

ramento e Análises, Predição e Intervenção foram projetados e desenvolvidos neste trabalho, os

demais foram inserido para expansão do modelo em trabalhos futuros.

• Controlador: é o ponto de entrada para os serviços oferecidos pela camada de objetivos.

A sua operação inicia a partir de uma solicitação de serviço, que será delegada para o

componente mais apropriado para seu atendimento.

• Monitoramento e Análises: esse componente implementa as funcionalidades que pos-

Figura 11: Componentes da camada Objetivos

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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suem o objetivo de mapear as atividades que os estudantes estão realizado e como eles

estão utilizando o ambiente. Ou seja, permite visualizar seu comprometimento. O obje-

tivo é auxiliar os educadores a identificarem padrões, melhorarem o ambiente e realizarem

ações sobre os estudantes.

• Predição e Intervenção: esse componente é responsável pelas funcionalidades de pre-

dição do resultado futuro, baseado nas atividades correntes e no comprometimento dos

estudantes. O objetivo é permitir um abordagem pró-ativa voltada para os estudantes que

necessitam de orientação.

• Tutoria e Supervisão: esse componente é responsável 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 orientações sobre seu desempenho.

• Avaliação e Retorno: esse componente é responsável pelas funcionalidades que apoiam a

avaliação ou auto-avaliação com o objetivo de melhorar a eficiência e eficácia do processo

de aprendizagem.

• Adaptação: esse componente é responsável pelas funcionalidades de de organização de

forma adaptativa dos recursos de aprendizagem de acordo com as necessidades de cada

estudante.

• Personalização e Recomendação: esse componente é responsável pelas funcionalidades

de personalizar como são apresentados os recursos e objetivos conforme o perfil de cada

estudante e suas preferências.

• Reflexão: esse componente é responsável pelas funcionalidades que permitem, tantos aos

educadores, quanto aos estudantes, realizarem um reflexão através de análise de dados no

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

4.3.2 Camada de Dados Educacionais

A Camada de Dados Educacionais, detalhada na Figura 12, é responsável pela extração e

gestão de dados do modelo. Ela é baseada na arquitetura cliente/servidor. O funcionamento

ocorre a partir da interação dos estudantes com a instituição. Essa interação pode ser direta,

quando o estudante utiliza um sistema da instituição como o AVA, ou indireta, quando o es-

tudante utiliza algum serviço da instituição e esse serviço registra informações através de um

sistema, por exemplo o ERP. Sempre que ocorre uma interação são registrados dados nos ban-

cos de dados próprios dos sistemas e esses dados são a base para o funcionamento do sistema

de LA.

Os dados pode ser organizados diretamente no banco de dados ou utilizando múltiplas tri-

lhas.
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Figura 12: Componentes da camada Dados Educacionais

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, é responsável pela extração de dados

dos bancos de dados dos sistemas da instituição. Ele possui dois tipos de componentes, o

serviço coletor de dados principal e um serviço de dados para cada fonte de dados. Cada serviço

coletor de dados pode optar por registrar na estrutura de múltiplas trilhas ou não. Caso optem

por utilizar o modelo de múltiplas trilhas, devem enviar, juntamente com os dados obtidos que

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

Figura 13: Componentes do Cliente Coletor de Dados

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O serviço coletor de dados principal gerencia a periodicidade de execução de todos os ser-

viços coletores de dados instanciados no cliente. Para cada sistema deve haver pelo menos um

serviço coletor de dados, que periodicamente efetua a coleta, limpeza e carga dos dados para o

serviço gerenciador de dados que está no servidor de dados.

4.3.2.2 Servidor de Dados

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

dos da solução. Ele possui três componentes: Serviço gerenciador de dados, data warehouse
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Educacional e banco de dados educacional.

O serviço gerenciador de dados é responsável por atender as solicitações dos clientes coleto-

res de dados e armazenar os dados em seus respectivos lugares. Quando os dados são históricos

eles são armazenados em um data warehouse educacional e quando são dados atuais eles são

armazenados no banco de dados educacional. O armazenamento dos dados pode ser efetuado

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

Figura 14: Servidor de Dados

Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.3.3 Camada de Técnicas de LA

A Camada de Técnicas de LA, detalhada na Figura 15, é responsável pela implementação

das técnicas que são utilizadas nas camadas de Objetivos e Interessados. É composta pelos se-

guintes componentes: Controlador, Estatística, Informação e Visualização, Mineração de Dados

Educacionais e Análise das Interações Sociais.

Figura 15: Componentes da camada Técnicas de LA

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A seguir são destacados alguns detalhes de seus componentes:

• Controlador: é o ponto de entrada para os serviços oferecidos pela camada de técnicas.

O funcionamento dele inicia a partir de uma solicitação de serviço, que é delegada para o

componente mais apropriado.
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• Estatística: esse componente é responsável por implementar as técnicas de análise esta-

tística sobre os dados educacionais e gerar indicadores para cada estudante, tais como o

Tempo total on-line, o número total de visitas, o número de páginas visitadas, o número

de postagens em fóruns, o número de postagens lidas em fóruns, percentual de material

lido e outros possíveis.

• Informação e Visualização: esse componente é responsável por permitir que as informa-

ções estatísticas e outros dados sejam exibidos de maneira gráfica para facilitar a análise

e interpretação. Podem ser utilizados gráficos, mapas, representações em 3D, grafos para

que a informação seja apresentada de forma clara e objetiva.

• Mineração de Dados Educacionais: esse componente é responsável por implementar as

técnicas de mineração de dados educacionais. As duas principais etapas são: Descoberta

de padrões e classificação. No serviço de descoberta de padrão são implementadas as

técnicas de árvore de decisão e redes neurais artificias, ambas com aprendizagem su-

pervisionada. Em ambas as técnicas os dados históricos que estão no Data Warehouse

Educacional são utilizados para a etapa de treinamento. Ao final do processo de desco-

berta de padrões obtém-se um modelo preditivo. Já no serviço de classificação, é dado

um conjunto de dados e um modelo preditivo e o serviço é responsável por classificar os

dados de entrada conforme o modelo. O resultado gerado é a lista de dados da entrada

classificada.

• Análise das Interações Sociais: esse componente é responsável por implementar as téc-

nicas de análise das interações sociais que permitem aos educadores visualizar e analisar

as redes de interação dos estudantes. A partir de um conjunto de dados sobre a interação

dos estudantes, em um fórum por exemplo, esse componente desenha um grafo orientado

indicando onde há interação, e a quantidade de interação entre todos os envolvidos.

4.3.4 Camada de Interessados

A Camada de Interessados é responsável pela implementação das funcionalidade de con-

figuração e envio de alertas automático conforme interesse da instituição e dos usuários. Por

exemplo, os alunos tem interesse em saber como está seu desempenho em relação a turma e

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

melhorar seu processo de ensino, quais são os materias que estão sendo acessados, como estão

sendo acessados e se estão gerando dúvidas. As instituições podem estar interessadas em saber

quais as ações de reversão estão dando resultado e como podem melhorar seus índices de reten-

ção. Devido ao foco desse trabalho e da abrangência deste tema, seu detalhamento se dará em

uma extensão futura.
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5 IMPLEMENTAÇÃO

Neste capítulo são descritos os aspectos relacionados a implementação para avaliação do

modelo. A implementação foi realizada com o envolvimento de equipe de pedagogos responsá-

veis pela EAD na UNISINOS e os requisitos foram definidos de forma conjunta. Este processo

ocorreu durante o período de um ano, envolvendo a análise 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 dissertação foram implementados os seguintes componentes da camada de obje-

tivos: Monitoramento e Análises e Predição e Intervenção. Porém, a arquitetura da aplicação

comporta a agregação dos demais componentes pois foi desenvolvida uma aplicação em Micro-

soft .NET utilizando o framework MVC para implementação da camada de Objetivos.

5.1.1 Monitoramento e Análises

A camada de objetivos foi implementada na forma de um sistema web e o funcionamento

ocorre a partir do login do usuário na aplicação. Ao identificar-se no sistema, o usuário é

direcionando para a lista de turmas (exibida na Figura 16) com as quais ele possui vínculo ou

autorização de acesso. Essa lista apresenta as seguintes informações:

• Turma: nome que identifica a turma.

• Estudantes: A quantidade de estudantes, a quantidade de estudantes em risco de evasão e

o percentual de estudantes em risco. Esse risco de evasão é configurado e nesse exemplo

é considerado em risco todo estudante com predição de evasão maior ou igual a 60 %.

• Última Predição: Data da última predição de evasão realizada.

• Ação: Ícone que representa se a turma possui ações e se existe alguma ação pendente de

alguma tarefa.

• Disciplina: nome da disciplina.

• Equipe: nome do tutor presencial, nome do tutor EAD e nome do professor.

• Data de Início: Data de início da turma.

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

são listados os estudantes da turma escolhida com as seguintes informações:

• Açao: Ícone que representa se o estudante possui alguma ação e se existe ação pendente

de intervenção do usuário logado.
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Figura 16: Interface de Lista de Turmas

Fonte: Elaborado pelo Autor.

• Painel: Ícone para acesso ao painel do estudante.

• Estudante: Nome do estudante.

• Acessos: Apresenta o módulo ou semana em que o estudante efetuou o primeiro acesso.

Essa informação serve para identificar quando o estudante começou a participar da co-

munidade da disciplina. Na coluna último acesso, é exibida a informação sobre a quanto

tempo o estudante não acessa mais. Essa informação permite que o tutor verifique como

está o acesso dos estudantes da turma e faça alguma intervenção nos estudantes que estão

a muito tempo sem acessar.

• Nota GA: Nota parcial.

• Risco de Evasão: Percentual atual do risco de evasão calculado pelo modelo preditivo.

A coluna diferença apresenta a variação, para que o usuário identifique se o risco está

Figura 17: Interface com Lista de Estudantes

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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aumentando ou diminuindo. Por fim, na coluna histórico é exibido um gráfico com o

risco de evasão predito. Nesse gráfico uma linha base é exibida indicado o corte de alto

risco de evasão.

• Última Ação: tempo decorrido desde a última ação efetuada com esse estudante.

Figura 18: Interface de Gráficos

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Quando o usuário deseja um análise mais detalhada de um estudante ele acessa o painel

do estudante. Esse painel possui abas com informações organizadas em grupos. Conforme os

direitos de acesso do usuário as abas ficam visíveis ou não.

Na aba de gráficos (Figura 18) o usuário tem acesso os gráficos configurados pela institui-

ção. Quando o gráfico tem dados de referência, estes são plotados em cinza e representam a

média dos estudantes que foram aprovados nas edições anteriores. A quantidade de gráficos dis-

poníveis também está disponível conforme o perfil do usuário. Nesse exemplo, são mostrados

quatro gráficos do perfil de acesso do estudante na comunidade:

• Uso por turno: Indica a cada módulo ou semana em que turno o estudante acessou o AVA.

• Tempo de uso: Permite ao usuário analisar o tempo que o estudante está dedicando aos

estudos no AVA. A linha azul representa o tempo do estudante e a linha cinza representa

a referência média da turma.
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• Quantidade de acessos: Esse gráfico mostra a cada módulo a quantidade de acessos que

o estudante efetuou e a referência média da turma.

• Quantidade de dias de acesso: Apresenta a quantidade de dias da semana em que o estu-

dante está fazendo atividades na comunidade e a referência. Essa informação permite ao

usuário identificar se o estudante dedica um ou vários dias por semana nas atividades da

comunidade.

Na Figura 19 é apresentada a interface onde são exibidas as avaliações com as notas do

estudante. Através dessa interface o usuário pode identificar atividades nas quais o estudantes

está tendo melhor ou pior desempenho e se o mesmo está entregando as atividades.

Figura 19: Interface de Avaliações

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Por fim na Figura 20 é apresentada a tela de históricos de ações realizadas para este estu-

dante. Para cada ação são apresentadas as seguintes informações:

• Data: data que ação foi realizada.

• Indício: Motivo ou indício que levou o usuário a efetuar a ação.

• Ação: Ação em si, indica o que foi feito.

• Meio: Meio em que a ação foi executada. Se envolveu contato com o aluno, é como o

contato foi feito. Se foi algum encaminhamento interno na instituição, permite identificar

como foi feito para possível rastreamento.

• Descrição: Descrição da ação pelo usuário.

• Data de Registro: data que a ação foi registrada no sistema.
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Figura 20: Interface de Histórico de Ações Realizadas

Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.1.2 Predição e Intervenção

A predição é executada através de um serviço que classifica cada estudante da turma con-

forme o modelo especificado para a turma. Essa predição gera um índice de risco de evasão

que é exibido em forma de gráfico (Figura 21). O gráfico de predição mostra a data em que a

predição foi feita e o índice predito.

Figura 21: Gráfico de Predição de Risco de Evasão

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Além disso, é possível registrar novas ações associadas a um estudante. A tela de registro

de ações (Figura 22) solicita que o usuário preencha algumas informações para guardar no

histórico de ações.

5.2 Camada de Dados Educacionais

A integração de dados foi implementada na plataforma Microsoft Integration Services 2012

(SSIS) e como banco de dados foi utilizado o Microsoft Sql Server 2012 (MSSQL).



54

Figura 22: Interface de Histórico de Ações Realizadas

Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.2.1 Cliente Coletor de Dados

Cada cliente coletor é um projeto do SSIS que faz a leitura, conversão e sincronização dos

dados. Os dados registrados em múltiplas trilhas possuem coletores de dados específicos desen-

volvidos para essa finalidade. O fluxo de sincronização dos clientes coletores implementados

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

• Passo 1 - Os dados são lidos da tabela de origem.

• Passo 2 - Cada atributo é convertido para o formato compatível com a tabela de destino

para poder ser comparado.

• Passo 3 - Os dados já convertidos são classificados para otimizar o processo de junção e

mesclagem.

• Passo 4 - Os dados são lidos da tabela de destino.

• Passo 5 - Os dados são classificados para otimizar o processo de junção e mesclagem.

• Passo 6 - Na junção de mesclagem é possível separar os dados que já existem no destino,

dos que não existe.

• Passo 7 - Os dados que já existiam são atualizados na tabela de destino.
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• Passo 8 - Os dados que não existiam são inseridos na tabela de destino.

Figura 23: Fluxo de importação de dados

Fonte: Elaborado pelo Autor.

5.2.2 Servidor de Dados

O servidor de dados foi implementado emMSSQL. A integração 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 são chamados para uma atualização de da-

dos. A cada execução os dados do banco de dados educacional e o data warehouse educacional

são atualizados.
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6 AVALIAÇÃO

Para validação do modelo proposto foram realizados quatro estudos de caso, sendo que

todos fazem o registro das informações em formas de trilhas e possuem aplicações distintas

com o objetivo de validar a flexibilidade do modelo.

6.1 Visualização Gráfica das Múltiplas Trilhas

O primeiro estudo de caso realizado teve como objetivo avaliar a possibilidade de registro

dos dados em múltiplas trilhas. Assim, foram coletados dados de estudantes do ensino médio,

os quais tiveram duas aplicações: (1) apoio na orientação pedagógica, onde os funcionários

tinham acesso a uma interface Web (ilustrada na Figura 24) para acompanhamento da situação

dos alunos dentro da perspectiva de contextos sistêmicos; (2) mineração de dados e análise

estatística para avaliação de possíveis correlações entre diferentes aspectos do contexto de um

aluno, tais como, por exemplo, a idade e aprovação escolar, com objetivo de indicar possíveis

melhorias com a identificação antecipada destas situações.

O estudo de caso utilizou o conceito de múltiplas trilhas para organizar informações his-

tóricas em três trilhas: “Histórico Escolar”, “Atividades Complementares” e “Ocorrências Pe-

dagógicas”. As trilhas de 5.921 alunos foram registradas. O modelo ilustrado na Figura 25

representa o resumo dos componentes utilizados, onde dados históricos de três contextos foram

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

Figura 24: Visualização de trilhas para acompanhamento pedagógico

Fonte: Elaborado pelo autor.
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e registrar o histórico de um domínio específico e os componentes coletores armazenaram as

informações obtidas na camada servidor da arquitetura.

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

Fonte: Elaborado pelo autor.

O estudo de caso inicial está relacionada com as atividades de aconselhamento pedagógico e

com o apoio aos professores no relacionamento com os alunos. No dia a dia de uma instituição

de ensino é necessária a intervenção frequente de professores e coordenadores no acompanha-

mento e aconselhamento dos alunos. Muitas vezes a falta de informações e, em especial, do

relacionamento de informações diversas, pode levar a uma intervenção de menor qualidade da

que seria possível caso todo contexto sistêmico do aluno estivesse disponível para consulta.

Para atender a esta demanda, o histórico registrado nas trilhas foi exibido em uma linha de

tempo, permitindo a análise do desempenho do aluno em determinado contexto, de acordo com

a necessidade de cada situação.

A Figura 24 apresenta trechos parciais da situação histórica de um aluno, onde é possível

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 ocorrên-

cias pedagógicas. Através desta interface Web é possível a análise de fatores importantes, tais

como a influência de atividades complementares no desempenho escolar e no comportamento

do aluno. A avaliação empírica e preliminar desta aplicação deu-se através de entrevistas com

profissionais da educação, que indicaram a sua expectativa de possibilidades de apoio desta

ferramenta para atividades de aconselhamento pedagógico e acompanhamento.



59

6.2 Visualização da Interação

O segundo estudo de caso realizado teve por objetivo utilizar dados obtidos no Ensino Su-

perior, com a seguinte aplicação: Analisar dados de uma turma de alunos na modalidade EAD

para a visualização gráfica da interação relacionada com situações de evasão ou baixo desem-

penho. O estudo de caso aqui descrito consiste do acompanhamento de dados gerados por 377

alunos de graduação durante uma ocorrência da disciplina, sendo que foram acompanhados e

tratados os aspectos de interação e de realização de tarefas de avaliação, bem como troca de

mensagens e realização de intervenções em um ambiente virtual de aprendizagem.

Em um dos aspectos evidenciados como importantes para o acompanhamento de possíveis

situações demandando atenção, está a interação entre os alunos nas diversas ferramentas de

ambientes virtuais de aprendizagem. Para este acompanhamento, foi desenvolvido um compo-

nente de visualização que disponibiliza, em forma de um grafo, aspectos relacionados com a

interação e desempenho, a partir do qual é possível analisar a relação entre o desempenho dos

estudantes e a participação nos fóruns da disciplina. No exemplo da figura 26, o resultado ob-

tido com a análise parcial de uma turma de alunos representa a interação destes alunos de uma

disciplina de Matemática para Administração, em um curso de graduação de Administração,

realizado na modalidade de Educação a Distância. Os nodos representados em amarelo são os

tutores da disciplina, os nodos em verde são os alunos aprovados e os nodos em marrom são os

alunos reprovados. As arestas do grafo representam a interação entre os diversos participantes

na ferramenta fórum de discussão.

Figura 26: Visualização de interações entre alunos em fórum

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Através de ferramentas de visualização como este grafo é possível prover o suporte para aná-

lises relacionando a interação dos alunos no ambiente virtual de aprendizagem e o seu resultado

final nas disciplinas. Nos experimentos realizados, em diversos contextos resta evidenciado que

a participação ativa nos fóruns desta disciplina está relacionada positivamente com o desem-

penho, pois alguns dados indicam que enquanto 15% dos alunos que interagiram com maior

intensidade reprovaram, o índice de reprovação aumentou para 45% entre os alunos que não

interagiram significativamente.

Deste modo, destaca-se a identificação de aspectos positivos tais como o apoio para ativida-

des de acompanhamento pedagógico também no caso de Ensino Superior, com a descrição de

uma ferramenta para visualização de possíveis relações entre atividades e desempenho.

6.3 Predição da Evasão

O terceiro estudo de caso teve por objetivo a validação do modelo proposto de gerencia-

mento de múltiplas trilhas com o objetivo de identificar os alunos com potencial risco de evasão

escolar em cursos EAD com a utilização 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 são formadas por registros de interação 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 período de 2011 à 2012. A partir disso, os dados

foram modeladas de forma a considerar as interações semanais com as diferentes ferramentas

utilizadas para o ensino.

Com a coleta e modelagem das informações foi possível então a aplicação de técnicas de

MD de forma que, ao final de cada semana foi gerado um relatório indicando quais alunos

foram classificados com risco de evasão. Ou seja, na modelagem utilizada, não há necessidade

do término do semestre para a predição dos alunos com potencial de evasão, o que possibilita a

intervenção de tutores e professores no decorrer do desenvolvimento da disciplina, aumentando

as possibilidades de reversão destes possíveis quadros.

Para a aplicação de técnicas de MD a técnica de Redes Neurais Artificias (RNAs) foi esco-

lhida por ser clássica na área de mineração e apresentar um desempenho satisfatório em outros

problemas de mineração de dados (BISHOP, 2007; HAYKIN, 2001). Por ser adotada uma téc-

nica de aprendizado de máquina supervisionado (ALPAYDIN, 2010), em que dados históricos

são utilizados para o treinamento da técnica, os dados dos alunos pertencentes às turmas que

ocorreram anteriormente ao período 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 avaliação do

modelo de mineração obtido.

A Figura 27 apresenta o gráfico das quantidades de alunos e o percentual referente a evasão e

não evasão observados na conclusão 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 auxílios de técnicas de aprendizado de máquina. Com isso, o objetivo foi identificar dois

grupos de alunos, alunos com chance de evasão da disciplina e alunos que permaneceriam

até o final do período lecionado. Desta forma, semanalmente relatórios foram enviados aos

coordenadores responsáveis contendo uma indicação de evasão para cada aluno de cada uma

das disciplinas.

Figura 27: Alunos por disciplina das classes Não Evadidos e Evadidos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final do estudo de caso, os indicativos de evasão 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, já que cada uma delas apresenta características particulares de

estrutura do curso, formatos de materiais e avaliação.

6.3.1 Disciplina 1

A disciplina 1 é composta por 20 módulos semanais. No presente estudo a predição iniciou

na 5a semana e se estendeu até a 15a semana. Foram analisadas duas turmas da disciplina.

Os resultados apresentados no gráfico da Figura 28 evidenciam que foi possível prever em

média 75,7% dos casos de evasão durante todo o período analisado. Apesar dessa taxa de pre-

dição da evasão, a taxa de indicação de alunos que permaneceriam no curso foi de 59,5% de

acerto. A análise dos logs realizada no final do semestre revela que as notas de atividades foram

registradas no sistema EAD após algumas semanas da entrega, fazendo com que muitos alunos,

apesar do seu comportamento de acesso, fossem indicados como potenciais à evasão por não
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Figura 28: Acerto de predição da disciplina 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

apresentarem notas cadastradas. Além disso, é importante destacar que os dados dessa disci-

plina disponibilizados para a construção da solução apresentam uma quantidade considerada

baixa de alunos, menos de 100.

6.3.2 Disciplina 2

A disciplina 2 é composta por 10 módulos semanais e o período observado foi a partir da

terceira semana de aula até a sétima.

Neste período, conforme Figura 29 a solução desenvolvida conseguiu prever em média 91%

dos alunos que realmente evadiram e 78,9% considerando alunos que evadiram e que não eva-

diram. O fato do lançamento das notas ocorrer após algumas semanas da entrega das atividades

também teve influência nesta disciplina. Foi observado que as notas das primeiras tarefas foram

lançadas somente na quarta semana do curso e então, consideradas na análise somente a partir

da quinta. A média de acerto dos dois grupos de alunos considerando somente as três últimas

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

6.3.3 Disciplina 3

A disciplina 3 é composta por 10 módulos semanais. No presente estudo a predição iniciou

na 3a semana e se estendeu até a 7a semana. Foram analisadas três turmas da disciplina.

Para a disciplina 3 não 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 predição da disciplina 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 30: Acerto de predição da disciplina 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

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 não 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 período 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 módulos semanais. No presente estudo a predição iniciou

na 3a semana e se estendeu até a 7a semana. Foram analisadas três turmas da disciplina.

Figura 31: Acerto de predição da disciplina 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na disciplina 4, as notas das tarefas também não foram consideradas. A solução apresentou,

conforme a Figura 31 uma taxa de acerto média de 76,5% considerando alunos evadidos e não

evadidos e de 74,2% para os alunos evadidos. Porém, os resultados da primeira semana de

avaliação foram consideravelmente tendenciosos para um dos grupos de alunos, o que indica

que para essa disciplina a predição seja viável somente a partir da quarta semana de aula.

6.3.5 Considerações

De maneira geral, os resultados obtidos nesse estudo de caso são considerados bastante

satisfatórios frente à baixa quantidade de dados disponíveis para cada disciplina, considerando

tanto o número de alunos quanto a quantidade de informações de cada um deles. Neste estudo

de caso foram acompanhados 693 alunos, destes o número de 337 (ou seja, 48%) realmente

evadiram no decorrer da disciplina. Sendo assim, considerando a média dos resultados obtidos

por disciplina, a utilização da solução possibilitaria a realização de ações pedagógicas em uma

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

O quarto estudo de caso teve por objetivo a realização de ações nos estudantes com predição

de evasão para verificar o potencial de reversão. Uma das bases motivacionais para a busca da

reversão da evasão pode ser associada com a ampla interação com equipes interdisciplinares

envolvidas no processo de implementação e manutenção dos cursos de EAD acompanhados. A

partir da confirmação obtida quanto à possibilidade de obtenção de predições ligados à evasão,

adotou-se um posicionamento de utilização desta informação a partir de ações pedagógicas com

o objetivo de fomentar a reversão deste quadro.

De acordo com a interação efetivada entre os setores ligados ao projeto e desenvolvimento

do software, pedagogos da instituição e grupo de professores, foram delimitadas etapas de um

processo para garantir que os resultados dos relatórios de predição da evasão fossem utilizados

como apoio na prática docente dos professores e tutores envolvidos com as turmas que partici-

param no estudo de caso. Isso envolveu um planejamento prévio, capacitação de participantes e

posterior acompanhamento das ações pedagógicas. Deste modo, a cada semana os professores

e tutores envolvidos com o estudo de caso possuíam acesso ao sistema proposto com a predição

de evasão e a partir desta informação desencadeavam ações específicas de acolhimento e aten-

ção aos alunos. Estas ações pedagógicas possuem caráter proativo e podem variar bastante, de

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

Para a realização do estudo foram analisadas doze disciplinas e estas tiveram a quantidade de

alunos, percentual de evasão e percentual de aprovação registrados antes e depois da utilização

da aplicação. A Tabela 2 possibilita que seja feita uma análise das taxas de evasão e aprovação

de maneira comparativa entre as doze disciplinas que participaram dos estudos e nas quais ações

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

Tabela 2: Comparativo de taxas de evasão e aprovação antes e depois da utilização do modelo proposto

Antes Depois

Disciplina Alunos Evasão Aprovação Alunos Evasão Aprovação

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 Evasão

Evasão Antes Evasão Depois

Média 0,328880011 0,274477013

Variância 0,010811785 0,008328965

Observações 12 12

Correlação de Pearson 0,870024031

Hipótese da diferença de média 0

gl 11

Stat t 3,675843172

P(T<=t) uni-caudal 0,001826103

t crítico uni-caudal 1,795884819

P(T<=t) bi-caudal 0,003652206

t crítico bi-caudal 2,20098516

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados evidenciam que após a utilização da aplicação houve uma redução de evasão nas

disciplinas e um aumento da taxa de aprovação. Para validação dos resultados foi aplicado o

Teste-T Student ao nível de significância de 5% com as seguintes hipóteses:

• Hipótese nula - Os resultados obtidos antes da utilização da aplicação são iguais aos

resultados obtidos após a utilização da aplicação, ou seja, a melhoria foi obtida ao acaso.

• Hipótese alternativa - Os resultados obtidos antes da utilização da aplicação são dife-

rentes aos resultados obtidos após a utilização da aplicação, ou seja, a melhoria não foi

obtidos ao acaso.

Conforme dados da Tabela 3, onde o valor-p uni-caudal é 0,18%, rejeita-se a hipótese nula e

aceita-se a hipótese alternativa. Assim afirma-se que há relação entre as taxas de evasão obtidas

e a utilização da aplicação proposta, pois o valor-p é menor do que 5%.

Tabela 4: Resultado do Teste-T para Aprovação

Aprovação Antes Aprovação Antes

Média 0,574267606 0,611121394

Variância 0,021407695 0,024802372

Observações 12 12

Correlação de Pearson 0,983747904

Hipótese da diferença de média 0

gl 11

Stat t -4,318738475

P(T<=t) uni-caudal 0,000608616

t crítico uni-caudal 1,795884819

P(T<=t) bi-caudal 0,001217233

t crítico bi-caudal 2,20098516

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Observou-se também que a taxa de aprovação dos alunos melhorou. Conforme dados da

Tabela 4, onde o valor-p uni-caudal é 0,06%, rejeita-se a hipótese nula e aceita-se a hipótese

alternativa. Assim afirma-se que há relação entre as taxas de aprovação obtidas e a utilização

da aplicação proposta, pois o valor-p é menor do que 5%.

Os estudos confirmaram que a realização de ações proativas podem evitar a evasão e melho-

rar o desempenho dos alunos. Observa-se que as taxas de evasão e aprovação das turmas que

participaram do estudo são melhores do que as taxas de evasão e aprovação das turmas que não

participaram do estudo. Apesar do fenômeno da evasão estar associado com múltiplos fatores,

conforme descrito anteriormente, considera-se que estes resultados indicam um direcionamento

positivo para o processo proposto.
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7 CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou um modelo de arquitetura para um sistema de LA com foco na

redução de evasão em cursos de EAD, denominando GVwise. Também foram apresentados

os conceitos da organização dos dados em múltiplas trilhas (CAMBRUZZI; RIGO; BAR-

BOSA, 2012). Os modelos de referência para LA utilizados para definição das camadas foram:

CHATTI et al. (2012) e GRELLER; DRACHSLER (2012). Também foram analisados aspec-

tos do problema de evasão escolar, que constitui um elemento importante a ser tratado para

contribuir com que um número maior de estudantes finalize com sucesso o ensino superior.

A MDE e o LA são áreas relativamente recentes de pesquisa, porém são áreas que encon-

tram atualmente um amplo suporte nos processos de implantação de sistemas informatizados de

gestão escolar, no uso de ambientes virtuais de aprendizagem e na tendência de ampliação de

modalidades de ensino para a EAD. Todos estes ambientes possuem a capacidade de geração

de dados relacionados com os diversos aspectos do processo de ensino aprendizagem. Além de

permitirem a coleta e integração de dados originados em ambientes com funções complemen-

tares, enriquecendo as possibilidades de identificação de padrões ou informações de interesse.

Entretanto, destaca-se a importância da necessidade da utilização destas técnicas em con-

junto com processo que envolva um amplo mapeamento de fatores associados com o evento da

evasão escolar. Este processo deveria ser constituído de modo a envolver os diversos setores das

instituições, dado que modelos teóricos acerca da evasão escolar apontam para múltiplas causas

para este fenômeno, sendo que estas causas, em diversas medidas, são consideradas como inter-

relacionadas. Esta análise aponta para possibilidades de soluções mais efetivas considerando-se

a integração de dados históricos importantes, porém complementadas com conjuntos de dados

mais dinâmicos, obtidos com o acompanhamento da interação de alunos e professores ao longo

de períodos de semestres letivos. Também é importante destacar a necessidade de acompa-

nhamento das ações pedagógicas desencadeadas, para aproveitamento de seus resultados em

ações futuras, favorecendo assim o diagnóstico precoce e a realização de ações pedagógicas

relevantes.

7.1 Contribuição

Como principal contribuição desse trabalho destaca-se o modelo de arquitetura para um

sistema de LA com foco na redução de evasão em cursos de EAD, denominando GVwise e os

conceitos da organização dos dados em múltiplas trilhas para ambientes educacionais.

Como contribuição adicional, foram publicados e apresentados à comunidade acadêmica os

seguintes artigos científicos:

• Minerando Dados Educacionais com foco na evasão escolar: oportunidades, desafios e

necessidades (RIGO; CAZELLA; CAMBRUZZI, 2012).
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• Um Modelo para Gerenciamento de Múltiplas Trilhas Aplicado a Sistemas de Apoio

à Educação (CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA, 2012). Artigo selecionado entre os 7

melhores trabalhos do ’XXIII Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (SBIE)’,

entre 441 artigos submetidos ao evento e 88 aprovados.„ Sociedade Brasileira de Compu-

tação (SBC) - Comitê de Programa do SBIE 2012.

• Um Modelo para Gerenciamento de Múltiplas Trilhas Aplicado a Sistemas de Apoio à

Educação (CAMBRUZZI et al., 2012).

• Aplicações de Mineração de Dados Educacionais e Learning Analytics com foco na eva-

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

Além dos artigos foi apresentado um minicurso no Congresso Internacional ABED de Edu-

cação a Distância com o título Processos de Retenção da Evasão na EAD, integrando ao pla-

nejamento pedagógico os recursos de Mineração de Dados Educacionais, Learning Analytics

e personalização de conteúdos no ano de 2013. No mesmo congresso foi realizada uma apre-

sentação da mesa-redonda: Evasão - processos de retenção da evasão na EaD - planejamento

pedagógico e mineração de dados educacionais - coleta de dados.

7.2 Trabalhos Futuros

Dada a diversidade dos dados envolvidos, existem possibilidades para utilização de conjun-

tos combinados de técnicas de MDE e LA, sendo que esta exploração de algoritmos, técnicas e

mecanismos é destacada com um dos pontos cruciais para que sejam alcançados os resultados

abrangentes e úteis que são esperados para a contribuição na mitigação de contextos de evasão

escolar. A exploração e experimentação de alguns destes conjuntos de técnicas combinadas é

uma linha de atuação de trabalhos futuros, ampliando as possibilidades do sistema atual.

Além da inclusão de aplicações de tratamento de mensagens textuais como componente

adicional do modelo (dissertação sendo desenvolvida por aluno do PIPCA, Evandro Metz) e a

inclusão de modelos de diagnóstico de comportamento de aprendizes de acordo com caracterís-

ticas de modelos de aprendizagem, como forma de apoiar a personalização das ações e alertas

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