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RESUMO

A Educacéao a Distancia (EaD) no Brasil tem se dafesto com diversos estudantes
optando por essa modalidade de ensino para arspharformacdes e realizacéo profissional,
no entanto ela enfrenta alguns obstaculos, comesiaténcia de educandos e educadores,
desafios organizacionais, custos de producao est@muda reprovacao ou retencdo de alunos.
Um dos principais diferenciais dos cursos EaD éaadg quantidade de dados gerados pelas
interacbes no ambiente educacional, o0 que abresngessibilidades para estudar e
compreender estas interacdes. A Mineracdo de Dedlosacionais (MDE) € uma area de
pesquisa interdisciplinar que lida com o desenwwdvito de métodos para explorar dados
originados no contexto educacional. L&arning Analytics(LA) é outra area de pesquisa
emergente. Ela busca medir, coletar, analisaragaretiados sobre estudantes. O desafio dos
pesquisadores é desenvolver métodos capazes der mradesempenho dos estudantes de
modo a possibilitar a intervencéo de professoregages visando resgatar o estudante antes
que reprove. Esta dissertacao propbe o MD-PREADmMadelo para predicdo de grupos de
risco de reprovacdo em um ambiente de Educacéastaridia. A técnica de arvore de decisao
foi utilizada para possibilitar um diferencial qta@ possibilidade de interpretagdo dos dados
gerados pelo uso dos métodos de predicdo, poiesoatétodos, tais como Redes Neurais
Artificiais possuem como deficiéncia justamenteifeculdade de identificar as causas que
levam aos resultados das predicbes. O modelo twofgrado na ferramenta de mineracéo
RapidMiner Um experimento foi realizado no Instituto Fededal Educacéo, Ciéncia e
Tecnologia do Amazonas, no programa Universidadertaldo Brasil, no Curso de Filosofia
da educacgdo. Foram feitas coletas de dados hisdddie 10 disciplinas de um grupo de 30
aprendizes em dois semestres consecutivos, 20120251, o total de alunos matriculados
foi de 125, o total de intera¢des levantadas fod H&/0, o calculo de predi¢cdo considerou as
médias das avaliacbes de 30 aprendizes, os dgmao8es das interacdes e suas respectivas
situacdes. Estes dados serviram para compor orgonfle treinamento necessario para a
definicdo da regra de classificacdo que teve comdgminante a acuracia de 55% e a
confiabilidade Kappa de 0,22. Foi realizado um segundo processo delag@lo, aplds o
experimento, considerou-se os 125 alunos e o melassificador encontrado foi 0 J48 com a
acurdcia de 84,05%, precisédo de 77,088call de 50,23%. Concluiu-se que o MD-PREAD
€ uma ferramenta de auxilio no progndéstico de grgmrisco de reprovacdo, uma vez que
possibilitou a geracdo e disponibilizacdo semanasted grupos a um sistema de
recomendacao educacional externo.

Palavras-Chave:EaD; predi¢éo; arvore de decis&&agrning analytics



ABSTRACT

E-learning in Brazil has been established with matwgdents opting for this type of
education to expand their training and professiaciievement, however it faces some
obstacles, such as resistance from students andateds, organizational challenges,
production costs and the question of failure oemBbn of students. One of the main
advantages of e-learning courses is the large anhafwata generated by the interactions in
the educational environment, which opens up newipidisies to study and understand these
interactions. Educational Data Mining (EDM) is area of interdisciplinary research that
deals with the development of methods to explora dat originates in the educational
context. Learning Analytics (LA) is another areaeofierging research. It seeks to measure,
collect, analyze and report data on students. Talenge for researchers is to develop
methods to predict the performance of studentgdercto allow the intervention of teachers
and tutors aiming to retrieve the student befoilenta This thesis proposes the MD-PREAD,
a model for predicting failure of risk groups iredearning environment. The decision tree
technique was used to enable a difference as tadhehehe interpretation of the data
generated by the use of prediction methods, siticer anethods such as Atrtificial Neural
Networks that has as disability difficulty in iddging precisely the causes that lead to
predictions results. The model was prototyped ipiRdiner mining tool. An experiment was
conducted at the Federal Institute of Educationert®e and Technology of Amazonas, the
Open University of Brazil program in course Philpkp of education. Historical data
collection of 10 disciplines from a group of 30 egptices were made in two consecutive
semesters, 2014/2 and 2015/1, the total numbenrofled students was 125, the total raised
interactions were 41070, the prediction calculatcmmsidered average of 30 apprentices
ratings, the standard deviations of the interastiand their situations. These data served to
compose the training set required for classificatiole defining which had as predominant
accuracy of 55% and Kappa reliability 0.22. A satwgalidation process was carried out after
the experiment. It was considered the total amofiii25 apprentices and the best classifier
found was the J48 with the accuracy of 84.05%, 8%.0f classification precision and recall
of 50.23%. It was concluded that the MD-PREAD msugport tool in the prognosis of failure
risk groups, since it enabled the generation andkiyeavailability of these groups to a
recommendation system

Keywords: E-learnig; prediction; decision tree; learning aryélcs.
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1 INTRODUCAO

A Educacdo a Distancia (EaD) baseia-se nos progiga igualdade e do ensino
permanente, acessivel a qualquer pessoa, indepgendarie do seu perfil, a qualquer hora e
em qualquer lugar. Segundo (DETONI; ARAUJO; CECHIN2014) a EaD no Brasil tem
se consolidado, com diversos estudantes optandesgarmodalidade de ensino para ampliar
suas formacdes e realizacao profissional.

A demanda por essa modalidade de ensino pode earpanhada por pesquisas
realizadas periodicamente pela Associacdo Brasileéeg Educacdo a Distancia (ABED).
Segundo dados do Censo EaD (“CensoEaD”, 2014)meralamostral de matriculas foi de
290.497, esta forma de apresentacdo dificultoungpacacdo com anos anteriores, pois era
representada com o namero total da populagdo. R&erwu-se a preocupacdo com alunos
reprovados ou retidos, apenas os evadidos. A evasdpontada por grande parte das
instituicdes como um dos maiores obstaculos ersdest nos diferentes tipos de cursos EAD.
Em todos os tipos de curso, nenhuma instituicaotapaaxas de evasao superiores a 75% e,
na maioria dos casos, a evasdao identificada seentrama faixa de até 25%. A falta de tempo
para estudar ou participar do curso é apontadarpeiaria das instituicbes como principal
motivo para evasao nas diferentes modalidades degeAquisadas.

Um importante desafio de pesquisa € desenvolvepdugtcapazes de prever o
comportamento dos estudantes, de modo a possilailitatervencdo de professores/tutores,
ou demais envolvidos, visando resgatar o estudantes que ele reprove (MACFADYEN,
L.P., DAWSON, 2010).

1.1 Motivacgéo

Segundo (FARIA; SALVADORI, 2010) desde 1840 a edé@caa distancia, vem
sendo utilizada, passando por varias geracdes alecas tecnoldgicos. Ela iniciou com a
educacao por correspondéncia, e em seguida prograentelevisdo e radio passaram a dar
suporte a esta modalidade. Na etapa seguinte $siye combinar as funcdes de texto, audio
e televisdo. Com a chegada das redes de compuwtadon@ossivel estabelecer uma melhor
comunicacdo com 0s usuarios atraves de e-mailsheeates virtuais de aprendizagem. Nos
dias atuais 0 avanco continua com a agregacaoaddeudispositivos moveis.

O ambiente virtual de aprendizagem é rico em dagesndo analisados em tempo
habil para que intervencbes sejam feitas duramealzacdo do curso. Para (RIGO et al.,
2014) a utilizacdo dos Ambientes Virtuais de Apieagem na prética de Educacdo a
Distancia proporciona uma grande quantidade desdgde sdo armazenadas para fins de
controle, no entanto a analise deles é feita caws@d substanciais retardando acfes e
perdendo oportunidades de intervencoes.

No Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) o aprendiem sua curva de
aprendizado personalizada, pois podera avancaetooceder nas atividades didaticas, de
modo a assimilar o contetdo no seu ritmo. No eat&dt a necessidade de se aferir este
aprendizado e precisa-se pensar em modelos dec@esdgue auxiliem neste processo
informando aos gestores quais os alunos pertencegrupo de risco de reprovagao bem
como suas lacunas de aprendizado a fim de que sejaaalas.

A demanda por esta modalidade cresce continuamaonrtese tratar de um ambiente
onde a relacdo professor/aluno se estabelece sitd@véecursos disponiveis, a permanéncia
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do aprendiz neste ambiente dependera da criatividad professores e tutores em tornar o
ambiente o mais atrativo possivel, do contrariperdiz tenderd a desistir ou reprovar nas
disciplinas.

Para melhorar a gestdo do ensino a distancia,esSséta a existéncia de mecanismos
gue monitorem as interacfes dos alunos com o atebéenue alertem quanto a possiveis
desvios durante o processo, a fim de serem coosdgieimpestivamente e ndo apenas ao final
do curso quando os beneficios somente serdo lewatlomas futuras. A grande quantidade
de dados gerada pelas interacdes no ambiente @&mhalaabre novas possibilidades para
estudar e compreender estas interacdes (HAMALAINEN,VINNI, 2010)(T.; D.; GUPTA,
2014).

Algumas areas de pesquisas surgiram nos ultimos eom intuito de auxiliar o
ensino a distancia. Educational Data MinindEDM) € uma area de pesquisa interdisciplinar
gue lida com o desenvolvimento de métodos paraoexpldados originados no contexto
educacional (ROMERO; VENTURA, 2010). Juntamente cantEDM existe alearning
Analytics(LA) (DRACHSLERet al, 2012), outra area de pesquisa emergente.

Neste ambito o presente trabalho propée um modelpredicdo de reprovacao de
aprendizes em uma disciplina que funcione em um iémtd Virtual de Aprendizagem,
considerando as interacdes dos alunos e suas nuedasliacdes parciais. A ferramenta de
mineragdo utilizada foi ®apidMiner(COSTA, JFA, 2011). Trata-se de uma descoberta de
conhecimento que se utiliza da taxonomia de mid@erale dados (MAIMON, O. & LIOR,
2010), bem como de recursos de previsdo, mais ibspawente os classificadores e dentre
eles a arvore de decisao.

Ap6s a fase de preparagdo dos dados, seguindclo d@é vida do CRISP-
DM(MAIMON, O. & LIOR, 2010), a ferramentRapidMinerfoi configurada através de seus
operadores, para fazer a leitura do conjunto degde treino e do conjunto de dados de
teste. O operaddDecision Treefez o processamento de treino do algoritmo comitério
Information_Gaine encontrou a regra a ser aplicada, o operadply Modelaplicou a regra
no conjunto de teste e classificou os grupos deigie de aprovacdo e reprovacdo, o
operadorfilter Examplesselecionou o grupo de predicao de reprovagao gecadorWrite
CSV gerou o arquivo resultante do processo em forncato Os dados obtidos foram
disponibilizados para os gestores educacionastensas de recomendacéao, a fim de servirem
de apoio a decisdo para os encaminhamentos qusgssem ser feitos. O processo foi
repetido semanalmente para fins de acompanhamest@sultados.

A Learning Analitycsconcentra varias areas de pesquisa. No desenwritondeste
trabalho o foco foi a utilizacdo Mineracado de DaHdsicacionais, para auxiliar na construcao
de um modelo de predicdo de reprovacdo em ambuimbal de aprendizagem utilizando
classificadores de arvore de deciséo.

1.2 Problema e Questao de Pesquisa

Segundo (DETONI; ARAUJO; CECHINEL, 2014) a EaD enta obstaculos a serem
ultrapassados como, a resisténcia de educandosicadedes, desafios organizacionais e
custos de producao. Outros empecilhos sdo a dlfidel do aluno em absorver os conteudos,
a falta de estimulo e motivacéo para o estudocdela com (MARI et al., 2011).

Diante deste problema torna-se importante prevgmupo de risco de reprovacdo. A
vantagem em utilizar este método € que de possa de@ermacao, hi a possibilidade de se
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fazer recomendacfes no intuito de erradicar ou mimair o indice de reprovacdo em
disciplinas regulares cursadas em ambientes \srtii@aprendizagem.

Este trabalho propée o MD-PREAD, um modelo de gédide reprovacao de
aprendizes em um ambiente de Educacdo a Distattizando arvore de decisdo. Esta
técnica foi escolhida por possibilitar um diferedauanto a possibilidade de interpretacao
dos dados gerados pelo uso dos métodos de predmi&outros métodos usados, tais como
Redes Neurais Artificiais possuem como deficiéfestamente a dificuldade de identificar as
causas que levam aos resultados das predicdes.

A questdo de pesquisa deste trabalho é: Quaisnedities de um modelo de predicédo
de reprovacao de aprendizes em EaD baseado enassificedor de arvore de decisédo?

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho foi especifiaatplementar e avaliar o modelo de
predicdo de reprovacdo de aprendiz denominado MBAER As principais caracteristicas
do MD-PREAD séao: (i) obter registros historicosalienos, relacionados as suas interacoes e
avaliacdes, para servir de base de treinamenfo,olfiier registros correntes de alunos
relacionados as suas interacoes e avaliagcbesqramade base de teste, (iii) utilizar &rvore de
decisdo para geracdo de regra de classificacdoaiicar a regra na base de teste para
extracao dos grupos de predicado de aprovacéo @vesgdio, (v) selecionar o grupo de risco de
reprovacdo para serem disponibilizados aos gestedexacionais e ou sistemas de
recomendagao.

Os objetivos especificos sdo os que seguem:

» definir os critérios para a classificagéo;

» estabelecer regras para a classificacéo;

* modelar o MD-PREAD,;

* delinear um cenario de aplicacdo do MD_PREAD;
» desenvolver um prototipo;

* avaliar o MD-PREAD.

1.4 Metodologia

A viabilidade dos objetivos propostos por estedliady se deram por meio de uma
metodologia que teve como primeira etapa um esgedal sobre a Educacao a distancia,
Learning Analytice Arvore de decisao.

Na segunda etapa foram realizados estudos de nsgdedxistentes para predi¢cédo de
situacbes de reprovacao utilizando os mesmos doecaiom a finalidade de fazer uma
comparacao e identificar a contribuicdo do MD-PREAD

Na terceira etapa foi modelado o MD-PREAD (SistefeaPredicao de Reprovacéo
usando Arvore de Decisdo) indicando sua arquitetutiscutindo seus principais artefatos.

Na quarta etapa foi definido um cenério da aplicaglizando os recursos do MD-
PREAD. O objetivo desta etapa foi avaliar o mode&yveriguar sua usabilidade.
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Na quinta etapa constou a aplicacdo do prototipo tmlos 0s recursos necessarios
para a execucdo do cenario.

Na sexta etapa foram avaliados os resultados ddtip@ que proporcionaram 0S
resultados deste trabalho.

1.5 Organizacéo do Texto
Este trabalho est4 estruturado da seguinte forma.

O capitulo 2 descreve conceitos basicos sobre @&agfa a Distancial.earning
Analyticse Arvore de decisdo, no contexto de Mineragao atboP Educacionais.

O capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionadossaopo deste trabalho e uma
comparacgao entre eles.

No capitulo 4 € apresentado o MD-PREAD o modela paedicdo que utiliza arvore
de decisao, uma visédo geral e sua arquitetura.

No capitulo 5 sédo explanados aspectos de impleg@ntio protétipo e sua aplicacao
no experimento.

No capitulo 6 sdo abordados os aspectos de avalilac&ID-PREAD.

No capitulo 7 sédo feitas as consideracdes fina@tgrtdo de conclusdes, contribuicbes
e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo seréo apresentados os temas catiderlevantes para a pesquisa, 0s
guais séo os seguintes:

* Educacéao a Distancia
* Learning Analytics
* Mineracgédo de dados Educacionais

Entender o contexto histérico da Educacdo a Digd@amportante, j& que sem a
valorizacdo do passado ndo é possivel consegur patametros para mensurar 0 quanto se
melhorou. A analise do aprendizado e a mineracdaatids educacionais também s&o
fundamentais, uma vez que o perfil procurado sebpéisga pela informagcao escondida no
banco de dados, que podera mudar a situacéo dudappara melhor.

2.1 Educacéao a Distancia

Conforme (“Ministério da Educacgdo”, 2015) educagddistancia é a modalidade
educacional na qual alunos e professores estamslegafisica ou temporalmente e, por isso,
faz-se necessaria a utilizacdo de meios e tecrasladg informagcdo e comunicagdo. Essa
modalidade é regulada por uma legislacdo espedifip@de ser implantada na educacao
basica (educacdo de jovens e adultos, educacassiwohl técnica de nivel médio) e na
educacao superior.

Segundo (ARAGAO, 2004) a EaD n&o é uma modalidadente de educacao, ela é
utilizada ha muitos anos no Brasil com o apoio emalogias como o radio e o material
impresso. Ela passa por reformulagbes devido agémeia e utilizacdo cada vez mais
constante das Tecnologias da Informacdo e da Caoagido (TIC). De acordo com
(RUMBLE, 2000), o desenvolvimento tecnolégico dauetdo a distancia passou por
geracdes. Os sistemas de primeira geracao eraradogsem textos impressos ou escritos a
mao. O termo educacdo por correspondéncia desesgeesistema adequadamente. Eram
tipicas desse periodo as escolas e faculdadepespgondéncia comercial, desenvolvidas a
partir de 1840.

Os sistemas de segunda geracdo eram baseadoseiséiteke audio. Eles contavam
com a televisdo e o radio para captar leiturasiam na sala de aula e as transmitir a outros
grupos de alunos, que poderiam seguir a licdo de seia de aula distante por meio da
televisdo ou do radio.

Os sistemas de terceira geracao trouxeram o0s sistele primeira e segunda fase
juntos, em uma abordagem multimidia, com base etodeaudio e televisdo. Entretanto,
havia diferencas: a transmissdo tendia a ser usada um meio suplementar de apoio ao
material impresso, ndo sendo meio predominante comegaso dos sistemas de segunda
geracdo.

Os sistemas de quarta geracdo foram desenvolvidbgomo de comunicacgdes
mediadas por computador, como conferéncia por ctadpue correio eletrénico, associados
ao acesso a bancos de dados, bancos de informacHddiotecas eletrbnicas, com a
utilizacdo de instrucdes orientadas por computadavanco da informatica e da tecnologia
de redes de computadores, principalmente da Intetea nova dimensdo a EaD, tendo em
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vista tornar possivel formar mais pessoas, indegrgathente da localizacdo geogréafica ou
temporal dos sujeitos potencialmente participegpdosessos de ensino e aprendizagem.

No Brasil estdo sendo realizadas pesquisas nodeed viabilizar os processos de
aprendizagem a distancia através de dispositudess Pode-se denominar esse momento
como o inicio da quinta geracdo da EaD, viabilizadameio de estratégias de comunicacéo
portateis e sem fio, os chamaddsbile Learningou mlearning(SACCOL, AMAROLINDA
I. C. Z.; BARBOSA, JORGE L. V;, SCHLEMMER, ELIANE; REINHARD, 2011). A EaD
vem sendo desenvolvida para atender a demandasificzs da agenda no novo cotidiano, a
possibilidade de se ter acesso a informacdes deaducacional.

A queda das barreiras de espaco e tempo sdo dpptiresafio e trunfo para a
expansao da EaD, entendida como um processo educate envolve diferentes meios de
comunicacao capazes de ultrapassar esses limtesratir a interacdo dos sujeitos com as
diversas fontes de informacéo.

Assim, alteram-se papéis tradicionalmente crisadliz: o aluno deixa de ser um
receptor passivo e se torna responsavel por seadipagem, com direito a trabalhar num
ritmo individualizado, sem perder, no entanto, asflmlidade de interagir com seus pares e
com o professor, esse deixa de ser o dono do saepntrolador da aprendizagem, para ser
um orientador que estimula a curiosidade, o debateinteracdo com os participantes do
processo.

2.1.1 Universidade Aberta do Brasil

A Universidade Aberta do Brasil (UAB) é um sistem#egrado por universidades
publicas que oferece cursos de nivel superior gareadas da populacédo que tém dificuldade
de acesso a formacao universitaria, por meio dalasmetodologia da educacao a distancia.
O publico em geral é atendido, mas os professoues ajuam na educacdo béasica tém
prioridade de formacéao, seguidos dos dirigentestpges e trabalhadores em educacao basica
dos Estados, Municipios e do Distrito Federal.

O Sistema UAB foi instituido pelo Decreto n° 5.88@,8 de junho de 2006, para o
desenvolvimento da modalidade de educacgéo a distacmm a finalidade de expandir e
interiorizar a oferta de cursos e programas de agdiac superior no Pais. Ele fomenta a
modalidade de educacéo a distancia nas instituigdekcas de ensino superior, bem como
apoia pesquisas em metodologias inovadoras decesgperior respaldadas em tecnologias
de informac&@o e comunicacdo. Além disso, incerdivalaboracdo entre a Unido e os entes
federativos e estimula a criacdo de centros dedodim permanentes por meio dos polos de
apoio presencial em localidades estratégicas.

Deste modo, o Sistema UAB propicia a articulacainteracdo e a efetivacdo de
iniciativas que estimulam a parceria dos trés migmvernamentais (Federal, Estadual e
Municipal) com as universidades publicas e demagarozacbes interessadas, enquanto
viabiliza mecanismos alternativos para o fomentompglantacdo e a execucao de cursos de
graduacéo e pos-graduacao de forma consorciaddamicio a esta modalidade de ensino
com a universidade publica de qualidade em loca@sartes e isolados, incentiva o
desenvolvimento de municipios com baixos IDH e IDEB

Neste contexto, funciona como um eficaz instrumguaca a universalizagdo do
acesso ao ensino superior e para a requalificagagrdfessor em outras disciplinas,
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fortalecendo a escola no interior do Brasil, miziamdo a concentracao de oferta de cursos de
graduacéo nos grandes centros urbanos e evitafaoanigratorio para as grandes cidades.

2.2 Learning Analytics

Segundo (RIGO et al., 2014) mesmo possuindo unralgrquantidade de dados sobre
os estudantes, as instituicdes de ensino supénosido tradicionalmente ineficientes no uso
desses dados, muitas vezes realizando andlisestcasos substanciais, retardando acgfes e
perdendo oportunidades de intervencoes.

Este contexto torna-se mais evidente ao ser cadstajue a utilizacao de recursos de
mediacao digital e a melhoria dos sistemas de Byp@is como 0s sistemas académicos,
repositérios digitais e ambientes virtuais de agiagem de fato fazem parte do cotidiano
dos cursos de graduacdo em nivel universitarion alé ser observado em menor escala em
outros niveis de ensino.

De acordo com (RIGO et al., 2014) LA ndo € uma ravea de pesquisa, mas ela pode
ser considerada uma sintese de técnicas exis@ntds/ersas areas de pesquisa convergentes
com o uso da tecnologia para melhoria do processmsino e aprendizagem. A relacao entre
LA e as areas de pesquisa correlatas foram refadas no trabalho de Chatti (M. A.
CHATTI, AL. L. DYCKOFF, U.SCHROEDER; THUS., 2012 incluem Learning
Analytics action researchMineracdo de Dados Educacionais, sistemas densrwbacdo e
aprendizagem personalizada ou adaptativa.

Desta forma, as iniciativas de LA podem envolvembmacdes de recursos
disponibilizados a partir de diversas outras artas,como o Aprendizado de Maquina, a
Inteligéncia Artificial, o resgate de informa¢des;ursos de Estatistica ou de Visualizacdo de
Dados, entre outros. O seu crescente interesse gadebservado em diversos projetos e
eventos destacados a partir da criagd8ataety for Learning Analytics Resealch

Os autores (M. A. CHATTI., AL. L. DYCKOFF, U.SCHR@ER; THUS., 2012)
propuseram um modelo de referéncia para LA baseadquatro dimensdes, com o objetivo
de identificar o conjunto completo de elementosesgérios para construir sistemas a partir
da abordagem de analise em LA. Estas quatro diresrsd#fiam o tipo de dados coletados, o
publico-alvo da anélise, o objetivo da analise diados e, por fim, a técnica utilizada. Ja no
trabalho de Greller e Drachsler (W. GRELLER, 204&) analisadas questbes que devem ser
consideradas para minimizar desafios em potenc@rmitir uma exploracdo benéfica de
dados educacionais.

Segundo (R. FERGUSON., 2012), o desenvolvimenidogdo dos recursos de LA, e
também dos recursos de MDE, passam por algunsiaegaportantes descritos em quatro
grandes grupos, que seriam: a ampliacado da cormxaaiéncias do aprendizado, tais como
a cognicdo, a meta-cognicdo e a pedagogia, a mdmdssde desenvolver métodos para
tratamento de maiores conjuntos de dados e dadas dneersos, tais como dados de
computagdo movel, dados biométricos e dados desutevemocdo ou humor.

! http://solaresearch.org/



18

2.3 Mineracéo de dados Educacionais

Segundo (COSTA, EVANDREt al, 2012) a area emergente de Mineracao de Dados
Educacionais procura desenvolver ou adaptar métddgoritmos de mineragéo existentes,
de tal modo que se preste a compreender melhoadsem contextos educacionais. Estes
dados séo produzidos principalmente por estudanf@®fessores, extraidos dos ambientes
em que interagem, tais como os ambientes virtieaapdendizagem AVAS.

Assim, h& a necessidade, por exemplo, de adequagdalgoritmos de mineracao de
dados existentes para lidar com especificidadesrites aos dados educacionais, tais como a
ndo independéncia estatistica e a hierarquia dirssda

Por outro lado, ha uma necessidade significativargente no provimento de
ambientes computacionais apropriados para minerdeddados educacionais, oferecendo
facilidades de uso para cada um dos atores eneslvitbtadamente ao professor.

2.3.1 Origens da Mineragéo de Dados Educacionais

Segundo (COSTA, EVANDRG@t al, 2012) apesar de existirem algumas iniciativas
comworkshopsespecificos dentro das conferéncias sétiicial Intelligence in Education
(AIEd), foi somente em 2005, em Pittsburgh, EUA, queofganizado o primeir®Vorkshop
on Educational Data Mining como parte do20th National Conference on Atrtificial
Intelligence (AAAI 2005)Dai em diante, houve mais algumas realizacte® destkshop
entre 2006 e 2007. Seguindo-se, em 2008 lancarseMentreal, Canada, a primeira
conferéncia enEDM: First International Conference on Educatioridhta Mining evento
este que se estabeleceu e ganhou regularidadealdmgéo anual, esteve em 2012 na sua
quinta edicao.

Em 2009, esta sociedade investiu na criacdo de emddico e publicou o seu
primeiro volume daJEDM - Journal of Educational Data Minindem 2011 constituiu-se a
sociedade cientifica paBDM (International Educational Data Mining SociétyEnfim, a
area de EDM esta bem consolidada internacionalmerds, ainda dando os seus primeiros
passos no Brasil, ficando a producédo de trabalbosgnta de algumas poucas iniciativas de
pesquisas isoladas.

2.3.2 Tarefas para Mineracdo de Dados Educacionais

Ha diversas tarefas envolvidas em EDM, notadanantpie decorrem diretamente da
analise de dados gerados nas interacdes dos ds&idam os ambientes de aprendizagem.
Dessa andlise surgem demandas para responder eguestdcionadas a como melhorar a
aprendizagem do estudante, como desenvolver arabiegutucacionais mais eficazes que
contribuam efetivamente para os estudantes apendeais e em menos tempo.

Em outra perspectiva, pretende-se saber qual al gl cursistas que vem
reprovando nos ultimos periodos, quais 0s camimhs percorreram, as atividades que
realizaram ou nédo, a fim de determinar este peatigvés de um sistema de predicédo. Este
perfil pode entdo ser comparado a comportamen#@le@rs e nos proporcionar um grupo de
risco, e esta base de conhecimento propiciar insyraa um sistema de recomendacao a fim
de mitigar o indice de reprovagéo.

2 Ver detalhes em http://www.educationaldatamining.org/
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Do ponto de vista computacional, alguns desafi@iqms que se apresentam em
varios contextos educacionais estdo relacionadwsexemplo, a falta de padronizacdo dos
dados, o que acaba exigindo grande esfor¢co derpcégsamento (BAKER, R.S.J.D., 2011).
Além disso, ha a necessidade de adequacao dogratmgorlassicos de mineracdo de dados
para lidar com especificidades inerentes aos dagthscacionais, tais como a nao
independéncia estatistica e a hierarquia dos qMIESIZIES, 2003).

Segundo (COSTA, EVANDR@@t al, 2012) a tarefa de classificagdo diz respeito ao
processo de encontrar um modelo que descreveirgdistclasses de dados ou conceitos. Os
modelos sdo derivados com base nas analises d@eslde dados, denominadas conjuntos
de treinamentos, 0s quais correspondem a objetdadies para os quais os rotulos de classes
s&o conhecidos.

O modelo é usado para predizer o rotulo de classEbpbtos para os quais o rétulo de
classe é desconhecido. Ele associa um item deadan@ ou varias classes predefinidas. Para
(HAN, J. AND KAMBER, 1992) os modelos derivados podser representados em varias
formas, tais como: arvore de decisdo, regras dssifitacdo, funcdes matematicas e redes
neurais. Enquanto na classificacdo a predicdo ta feara um atributo classificador que
assume valores discretos, em modelos de regressai@eel alvo € continua, ou seja, associa
um item de dado a uma ou mais variaveis de prediea@lores reais.

Segundo (COSTA, EVANDRGet al, 2012) a analise de agrupamento de dados
procura associar um item de dado com um ou vagagpamentos determinados pelos dados,
valendo-se principalmente de medidas de similaggadd a abordagem de mineracdo de

regras de associacdo busca encontrar possiveidesliteressantes entre atributos de uma
base de dados.

2.3.3 Tarefas e Algoritmos de Mineracdo de Dados Educacionais

Nesta secdo serdo apresentadas as etapas a senpndas a fim de se obter as
informacdes e as regras necessarias, a seremdaglipara a predi¢cdo. O processo pode ser
definido como sendo de identificacdo de padréeglasl novos, potencialmente Uteis e
compreensiveis conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 Etapas do processo de DCBD

(i) Selegdo de (ii) Pré- (iii) (iv) Mineragdo (v) Interpretagao
Dados Processamento Transformagao de Dados ou Avaliagdo
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Fonte: adaptado por (RIGO et al., 2014) de (FAYYAD96)

Os itens a seguir apresentam as etapas do prabeskescoberta de conhecimento em
banco de dados - DCBD:
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» Selecado de dados: a partir do entendimento do doménaplicacdo, é realizada a
sele¢cé&o de um conjunto de dados de acordo comjets/ob do processo;

* Pré-processamento: os dados disponiveis normalméotestdo em um formato
preparado para a analise final, podendo apresamanformidades tais como:
duplicidade, falta de consisténcia, ruidos entr&rosu Dessa forma torna-se
necesséria a aplicacdo de métodos para trataniempeza e reducdo de volume
de dados para que os dados estejam em perfeitag;@es para as proximas
etapas de andlise;

» Transformacdo: nesta etapa os dados ja pré-praosssserao transformados para
que possam ser utilizados nos algoritmos de extragdpadrdes, conforme a
tarefa e objetivo da mineracao de dados;

* Mineracdo de dados: nesta etapa consiste na @mickgalgoritmo de mineragao
de dados selecionado, que é o responsavel pelac&strdo conhecimento
implicito no conjunto de dados selecionados. Caraet-se aqui a descoberta do
conhecimento e padrdes;

7

* Interpretacdo ou avaliacdo: nesta etapa o conhetimextraido é analisado
quanto a conhecimento util e novo, e caso caraetse como tal, podera ser
utilizado no suporte ao processo de tomada de &@ecia area de dominio da
aplicacéo.

Segundo (FAYYAD, 1996) as tarefas de mineragdodgiassociacao, classificagéo,
agrupamento e a sumarizacao. Quanto ao objetivenpcer:

» Descritiva: objetiva gerar padrdes descritivos \sa da avaliacdo do
comportamento dos dados;

* Preditiva: utiliza algumas variaveis da base deodambmo atributos para prever
valores desconhecidos ou futuros de outras vas@eeinteresse.

Conforme (COSTA, EVANDROet al, 2012) na tarefa de predicdo, a meta é
desenvolver modelos que fagam inferéncia sobrecaspespecificos dos dados por meio da
analise e associagao dos diversos aspectos erdmsitras dados. Um modelo preditivo pode
ser entendido como uma fungéo f X~ Y, onde X € um conjunto de varidveis preditofas,
sdo parametros desconhecidos e Y é a variaveltipeedEm outras palavras, deseja-se
estimar o valor de Y por meio da descobert§ délizando-se X. No processo de predicéo, é
fundamental que boa parte dos dados sejam rotutadngalmente, ou seja, a aprendizagem
do modelo ocorrera de forma supervisionada e dar-sgilizando um conjunto de
treinamento com valores previamente conhecidos.de Y

2.3.4 Arvore de decisdo

De acordo com (HAN, J. AND KAMBER, 2000) uma arvale decisdo possui uma
estrutura de arvore, onde cada né interno podergendido como um atributo de teste, e
cada no-folha possui um rétulo de classe. Arvoeegletisdo sdo modelos estatisticos que
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utilizam treinamento supervisionado para classiicae predicdo dos dados, ou seja, no
conjunto de treinamento as variaveis preditivagiY @nhecidas.

Basicamente uma arvore de decisdo AD permite divédiursivamente um conjunto
de dados de treino até que cada divisdo fornecaclasaificacdo para a instancia. As AD
conforme apresentado na Figura 2 consistem emug$ognam uma arvore, o que significa
gue, existe um no-raiz que nao tem ramos de entaadeontrario dos restantes nés. Cada no
intermediario especifico € um teste para o atribetccada ramo descendente desse né
corresponde ao valor possivel do atributo. Esspiotinde regras é seguido até ser atingido o
no-terminal ou folha (MAIMON, O. & LIOR, 2010).

Segundo (RYSZARD S MICHALSKI, IVAN BRATKO, 1998) a&rvores geradas
seguem a seguinte estrutura:

* Folhas: correspondem as classes;
* NOs: sé@o os atributos nos quais estéo ligadas\suiear

« Ramos: sdo os valores dos atributos.

Figura 2 Exemplo de uma arvore de decisao

Como esta
o tempo?

Sol Nebuladao
Chuva

N&o ir i
praia

Ir a praia Ha vento?

Sim Mo

Ir & praig
praia

Fonte: (RYSZARD S MICHALSKI, IVAN BRATKO, 1998)

A &rvore de deciséo €, portanto um dos métoddgadids para se alcancar o objetivo
de classificacdo na predicdo, a arvore pode impileanevarios algoritmos, a selecdo do
algoritmo mais adequado pode ser obtida comparanaturacia e confiabilidade do indice
Kappa dos resultados obtidos na fase de treinamentosien agplicar a regra gerada no
conjunto de teste.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar tralsalhelacionados a éarea de
Mineragdo de Dados Educacionais. A selecéo setdmeea de pesquisa em bases cientificas
conhecidas, como a Revista Brasileira de Informat@ Educacdo (RBIE), Simpdsio
Brasileiro de Informatica na Educacéo (SBIE), Syeim ACM, IEEE, entre outras.

Foram utilizadas, para fins de filtro as seguingslavras-chave “Predicao”,
“Educacao a Distancia”, “Arvore de Deciséo” e “Rm@cao” para as bases brasileiras; e
“Predictior, “ e-learning, “Decision Tre&e “Disapproval para as bases internacionais.

3.1 Predicdo de Reprovacdo de Alunos de Educacao a Distancia Utilizando
Contagem de Interacdes.

Este trabalho de autoria de Douglas Detoni e RacMedtsumura Araujo (DETONI;
ARAUJO; CECHINEL, 2014) teve como contexto a Unsidade Federal de Pelotas
(UFPEL) que oferece cursos de graduacdo, pos-gradua extensdo na modalidade a
distancia.

Observa-se que houve uma analise comparativa delosoexistentes e a verificagao
de seus melhores indices ao longo das sete semdanalsservacdo como demonstrado na
Tabela 1.

De forma geral, as Redes Bayesianas obtiveram ti®me resultados, com excecao
da primeira e segunda semana, onde as Floresta®ides obtiveram melhores resultados.

Tabela 1 Precisfes para classificacdo de reprovade®xperimento sem utilizacdo de atributos

Caso Modelo Semanas

. S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

% Rede Bayesiana 0,0 0,22 0,44 0,51 0,60 0,630,64

% Rede Neural 0,0 0,16 0,33 0,45 0,49 0,51 0,51
E J48 0,0 0,21 0,37 0,40 0,52 0,56 0,56

i Floresta Aleatdria 0,1 0,33 0,36 0,4( 0,48 0,51 405

@ Rede Bayesiana 0,0 0,24 0,45 0,51 0,68 0,620,66

% Rede Neural 0,0 0,14 0,33 0,46 0,49 0,93 0,56
EJ J48 0,0 0,20 0,39 0,42 0,51 0,59 0,60

(0 Floresta Aleatdria 0,1 0,29 0,33 0,41 0,50 0,86 10,6

Fonte: (DETONI; ARAUJO; CECHINEL, 2014)

Os autores concluiram que a possibilidade de prewven antecedéncia se um
estudante de educacao a distancia corre o riscdaeoncluir uma disciplina ou curso € de
grande valia para professores e tutores, que pajestar seus instrumentos pedagogicos
para evitar que estes estudantes reprovem ou evadam
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3.2 Predicdo do Desempenho do Aluno usando Sistemas de Recomendacéo e
Acoplamento de Classificadores

Segundo os autores Reginaldo Gotardo, Paulo Roldaissa Cereda e Estevam
Rafael Hruschka Junior (GOTARDO; CEREDA; JUNIOR13po processo de aprendizado
de maquina apresenta algumas abordagens a regpeitomo decidir sobre novos dados
adquiridos e seus relacionamento. O aprendizadenaspnado usa dados ja rotulados
previamente para predizer os rétulos de novos dadlamaior vantagem do aprendizado
supervisionado € a consisténcia estabelecida ptaHes descobertas.

Os autores apresentaram uma abordagem de apremdizatinuo usando mdultiplos
algoritmos e visOes para garantir que os dadodabe aproximem ao maximo do conjunto
real e suas relacdes existentes.

A abordagem geral do trabalho € apresentada naaF3guNo trabalho foi apresentado
o funcionamento do componerepervision-based Model Generatque esta em destaque
por ser o modelo de supervisédo proposto, e resdtalitidos com o teste do mesmo.

Figura 3 Abordagem Geral

Fontes de Dados

Modelo do
Usuério
avaliagdes de usudrios, Médulo de Auto-Supervisdo
dados demograficos, e Integracio
interesses e preferéndas, g
dados de ambiente, Recomendacfes Candidatas — : .
informacdes de navegacdo, etc —| :
Geraggeggrﬁelus Gerador Analisador Analisador
Superviso de Grupos de Contexto de Feedback

Fonte: (GOTARDO; CEREDA; JUNIOR, 2013)

A auto supervisdo € feita internamente atravésrdprip integracdo de algoritmos
diferentes, colaborando entre si, e externamentecamoponente através de regras que
associam os resultados dos algoritmos.

Para aumentar o tamanho da base de dados dispéwiiwilizada a abordagem de
Bootstrapping na qual o conjunto de treinamento utilizado vandee incrementado
escolhendo-se as melhores instancias classificdolasonjunto de teste. Nos testes foram
usadas probabilidades de acerto do classificadoraddaiveBayes

A partir de um determinado tamanho de conjunto rdexamento o classificador
passava a diminuir continuamente sua taxa de acerto
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A solucéo usa a abordagem de aumentar o tamantenglinto de treinamento a cada
execucao do algoritmo. Para diminuir este efeita$ado mais de um algoritmo trabalhando
em conjunto e rotulando os dados de outro algoritedorma cruzada. Segundo (BLUM, A,
1988) este acoplamento permite um modelo com meksempenho.

Os resultados obtidos mostram que o comportamentalgbritmo na abordagem
proposta € similar ao uso dos dados originais dzstien Através destes resultados criaram-se
recomendacfes que pudessem indicar preferéncelsinim que obtém melhores resultados.

3.3 Modelo de Regressédo Linear aplicado a previsao de desempenho de
estudantes em ambiente de aprendizagem

Segundo os autores Rodrigo Lins Rodrigues, FramdiscA. de Medeiros e Alex
Sandro Gomes(RODRIGUES, R. L., DE MEDEIROS, F. B. AGOMES, 2013) extrair
informagbes relevantes que auxiliem a gestdo deend@agem e viabilizem o
acompanhamento efetivo de estudantes em cursosaosdior tecnologia € um desafio.

O objetivo principal deste trabalho foi investigaviabilidade da utilizagdo do modelo
de regresséo linear para a obtencéo de inferéamagtapas iniciais da realizacdo de cursos
online, como forma de apoiar a tomada de decisfparte de professores e gestores.

Nesse sentido, foi proposta a utilizacdo da técteaegressao linear para estimar o
desempenho de alunos baseados em suas interagdee da plataforma virtual de
aprendizagem. Mais uma vez verifica-se que naahéodelo novo, mas a utilizagcdo de um
modelo existente para aferir se é adequado naastando desempenho dos alunos.

Os autores chegaram a conclusdo de que modela lioeaonsiderado um bom
modelo para explicar que existe uma relacdo entjeaatidade de interacdes via forum de
discusséo e o desempenho dos alunos.

3.4 Previsdo de Desempenho de Estudantes em Cursos EaD Utilizando
Mineracdo de Dados: uma Estratégia Baseada em Série s Temporais.

Segundo os autores Ernani Gottardo, Celso KaestRebinson Vida Noronha
(GOTTARDO; KAESTNER; NORONHA, 2012) prover informiags relevantes que auxiliem
o desenvolvimento de processos de acompanhamegtivoetle estudantes em cursos a
distancia € um dos objetivos da comunidade cieatifie Informéatica na Educacdo. Neste
trabalho, técnicas de mineracdo de dados educ&itoram utilizadas para geracdo de
inferéncias sobre o desempenho de estudantesradeaaitados coletados em séries temporais.
O objetivo principal foi investigar a viabilidade dbtencdo destas informacdes em etapas
iniciais de realizagcdo do curso, deforma a apoiatoraada de acbes proativas. Nos
experimentos realizados foram utilizados os algw# de classificacddRandom Foreste
“Multilayer Perceptroit (WITTEN, I.H., FFRANK E., HALLL, 2011).

Nos dois experimentos o maior percentual de aaurdoi obtido na parte
intermediaria das divisdes realizadas. Entretapenas no experimento 2 a taxa obtida neste
periodo foi estatisticamente superior ao periodmahn A explicacdo deste fato poderia ser
investigada através de uma analise mais detalhadarghnizacéo, estrutura e atividades
desenvolvidas, preferencialmente envolvendo pedigsatas ao curso, como coordenadores,
professores, tutores, entre outros.
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3.5 A decision tree based system for student academ ic advising and planning
in information systems programmers.

Este trabalho de autoria de Naoufel Werghi and Hadamoun (WERGHI;
KAMOUN, 2010) apresenta um Sistema de Apoio a Bec(SAD) para aconselhamento do
estudante. Os autores descrevem o0 novo paradigmanmaela o aconselhamento do
estudante como um problema de pesquisa, em queagQcede busca é representado por uma
arvore de decisdo que incorpora praticamente taslasstancias de um plano académico do
aluno.

O sistema implementa implicitamente, através darérde decisdo, muitas regras
académicas. Ele permite uma busca sistematicausterxadas diferentes instancias do plano
do estudante, uma avaliacdo metodoldgica e medg&@mlequagcdo de um plano académico a
um determinado estudante.

O SAD é composto por trés componentes padrdesnoobde dados, o modelo e
interface do usuario, como apresentado na figur@ #anco de dados € um repositorio de
dados do aluno. A partir deste banco de dados pede<trair um perfil do estudante, que
engloba todas as informacdes necessarias paraessases.

Figura 4 Arquitetura DSS e do fluxo de informacdes

Decision Tree

N\ Student - S
i > Database ’ <
( -/’\\ |1
B < [ Constraint
b e~ -
Menitoring Module Administrator J.-"
P (= ,
] "‘i\ p / | Filter
(7 \ \ i
— \ User

Interface

B

Fonte: (WERGHI; KAMOUN, 2010)

O banco de dados administrativo € um banco de dedasional que armazena as
informacdes estatisticas sobre os alunos, inforesagdbre o curso, horérios e professores. A
configuracéo do perfil pode ser feita por um adstrador ou pode ser delegada a um maodulo
de monitoramento, atuando como mediador entre oobde dados administrativo e o banco
de dados do aluno.

A unidade de modelagem composta da arvore de deeist filtro de restricdo € o
ndcleo do sistema. Funciona como um consultor alijuincorpora 0s processos associados
com as tarefas do conselheiro, como busca poredies alternativas e opg¢Oes para o
planejamento de curso, e selecionando 0s cursossgoecompativeis com as normas
académicas, proporcionando a melhor correspondéaniao perfil do estudante.
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3.6 Analysis and predictions on students behavior u sing decision trees in weka
environment

Este trabalho de autoria de Bresfelean, Vasile BRESFELEAN, 2007) representa
uma implementacdo de uma ferramenta de analiségdatao J48 em dados coletados a
partir de pesquisas em diferentes alunos de e$ipaci&o de uma faculdade, com o objetivo
de prever suas escolhas em continuar sua educagéestudos de pos-graduacao, através de
arvores de deciséo.

Para o presente trabalho, optou-se por usar o 4fligp tem desempenho melhor do
gue ID3 em quase todas as circunstancias.

Optou-se por componentes do WEKA e estes foramsioglados em um grafo gerado
do processo de investigacdo que € iniciado conrgaao arquivo dos alunos do curso de
Informatica Econdmica representado patquivo IE.arff na ferramenta , que utiliza a atass
Assignerpara classificar os atributos. Seguindo o fluxdideaos atributos com a classe
CrossValidationFoldMakerencaminha o conjunto de treinamento e posterioign conjunto
de teste para o classificador J48 que gera oldsificado como é apresentado na Figura 5.

Figura 5 O modelo grafico construido.
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Fonte: (WITTEN, I.H., FFRANK E., HALLL, 2011)

3.7 Comparacgoes

Para comparar os trabalhos pesquisados, foramdevadas as estratégias utilizadas
para fazer a predicdo, o foco de aplicacdo e ascesrentregues. A Tabela 2 apresenta um
comparativo entre os trabalhos e enfoca de queaforada uma das estratégias foram
apresentadas. A seguir € feita a descricao decrdéiao da comparacao:

* Abordagem com interagOes: As interacdes com addaties realizadas no
ambiente virtual de aprendizagem séo relevantegumottificarem a incidéncia de
procura pela atividade pedagdgica dessa forma toslasodelos nesse ambiente
se utilizam desta abordagem;

 Acoplamento de Classificadores: identifica se foramilizados varios
classificadores no processo de predicao;
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Séries Temporais: identifica se foram utilizadasesé&emporais no processo de
predicéo;

Regressao Linear: identifica se foi utilizada regé® linear no processo de
predicéo;

Arvore de Deciséo: identifica se foi utilizada @ri€a de mineracdo de dados
arvore de decisédo no processo de predicao;

Educacéo a Distancia: identifica se foi utilizado Educacgéo a distancia;
Foco em Reprovacgdo: identifica se todo tem focaeprovacgéao;

Lista com as notas das atividades do grupo de :rigtmntifica se existe a
preocupacdo em apresentar um arquivo de saidandontegrupo de risco gerado
na predicao para fins de disponibilizacdo a unesiatde recomendacao;

Percentual individual de indicador de reprovacé#tentifica se existe algum
indicador de taxa de predicédo de reprovacéao indalidado, indicando o quanto o
aprendiz tende a reprovar ou aprovar.

Tabela 2 Comparacéao dos trabalhos

Estratégias para a predicéo

Foco

Servicos

Trabalhos

Abordagem com
interacées
Acoplamento de
Classificadores
Séries Temporais
Regressao Linear

Arvore de Decis&o

EaD
Reprovagéo

Fornece lista com ag
médias das
atividades do grupo
de risco

Fornece
percentual
indicador de
reprovacéo

Predicdo de Reprovacao
Alunos de Educacéo
Distancia Utilizando Contagen
de Interagbes (DETONI
ARAUJO; CECHINEL, 2014)

1

Sim

Sim

Predicdo do Desempenho
Aluno usando Sistemas d
Recomendacdo e Acoplamen
de
Classificadores(GOTARDO;
CEREDA; JUNIOR, 2013)

Sim Sim Sim

Nao

Sim

Modelo de Regresséo Line
aplicado a previsdo d
desempenho de estudantes
ambiente de
aprendizagem(RODRIGUES,
R. L., DE MEDEIROS, F. P
A., & GOMES, 2013)

1)

Sim Nao Sim

Sim

Previsdo de Desempenho
Estudantes em Cursos Eg
Utilizando  Mineracdo  dg
Dados: uma Estratégia Basea
em Séries|
Temporais(GOTTARDO;
KAESTNER; NORONHA,

2012)

Sim Sim

Nao

Sim
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Estratégias para a predicdo Foco Servigos
= vy | 2 8 3
o T o 5 c 8 o )
Trabalh E @ £s a 3 o © Fornece lista comas  Fornece
rabalhos S 1% T g 3 % fa) g médias das percentual
g 5 % = = @ o = g atividades do grupo| indicador de
g € 29 8 % g 2 de risco reprovagao
2 |&o| g | & |2
A decision-tree-based system
for student academic advising ~ ~ . ~ . ~ ~ ~ ~
and planning in informatior] N&o N&o Sim Néao Sim N&q Né&o Né&o Né&o
systems programmes.
(WERGH]I; KAMOUN, 2010)
Analysis and predictions o
students’  behavior  usin . = . ~ . . ~ = =
e g e A TN Sim N&o | Sim Néo | Sim Sim Nao N&o N&o
environment(BRESFELEAN,
2007)

Fonte: Proprio autor

No primeiro trabalho, observou-se a comparacdo dmlefos tradicionais de
aprendizado de maquina como Rede Bayesiana, RedealNd48 e Floresta Aleatoria
concluindo por fim que Rede Bayesiana em se trataled predicdo tendo como atributo
exclusivamente a contagem de interacdes apreseméthor precisdo segundo (DETONI;
ARAUJO; CECHINEL, 2014).

O segundo trabalho (GOTTARDO; KAESTNER; NORONHA12ptem como foco
a previsdo néo de reprovacao, mas de desempenbstuttante, como este trabalho busca
coletar informagbes que sirvam de insumos parastentas de apoio a decisao julgou-se
relevante sua selecéao.

O terceiro trabalho (RODRIGUES, R. L., DE MEDEIROS, P. A., & GOMES,
2013) igualmente nao tem foco em reprovacao, masrae analoga ao segundo trabalho se
preocupa com o desempenho do aluno e melhorar eg&atudo aluno esta diretamente
relacionado ao seu estimulo e melhoria dos seudtadss que por fim corroboram com a
reducdo da reprovacgédo. Ele usa a regresséo lirsgar gstimar o desempenho de alunos
baseado em interacfes dentro da plataforma.

O quarto trabalho (GOTARDO; CEREDA; JUNIOR, 2013)stra outra iniciativa em
predicdo ndo de reprovacdo, mas de desempenhataisie seus resultados também sao
analogos ao que este trabalho se propfe. Utiliziécrdca de acoplamento que partindo de
um conjunto minimo consegue simular e prever utnagio real com boas taxas de preciséo.

O quinto trabalho (WERGHI; KAMOUN, 2010) ndo temlagfio com ambientes
virtuais de aprendizagem, nem se preocupa comgaiedie desempenho ou de reprovacédo de
alunos, mas se utiliza do classificador de arvereletisédo que € o foco deste trabalho, para
auxiliar alunos nas suas escolhas de disciplinagibaindo como facilitador da montagem
do plano de curso de cada aluno.

O sexto trabalho (BRESFELEAN, 2007) é o que maism®xima desta proposta,
pois utiliza a ferramenta de mineracdo WEKA e zdilio classificador J48 para fazer a
predicdo de comportamento de estudantes.
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O MD-PREAD traz um diferencial quanto a possibitidale interpretacdo dos dados
gerados pelo uso dos métodos de predicdo, poissouietodos usados, tais como Redes
Neurais Artificiais possuem como deficiéncia justae a dificuldade de identificar as causas
gue levam aos resultados das predicdes.

A coleta de registros historicos das avaliacfeateracbes dos aprendizes com o
ambiente permitiu identificar a regra de class¢fé&a pelo uso do algoritmo de arvore de
decisdo Information_Gain apresentando dados que logo apls as primeiraslaales
avaliadas pelo professor, puderam auxiliar na t@mae decisdo quanto a melhoria do
estimulo e motivacéo do aluno e melhoraria da baargdo de contetdo.

Isso foi possivel em funcéo de que o modelo genvarquivo com as informacdes do
grupo de risco de reprovacao que foi utilizado emsistema de recomendacéo desenvolvido
por um mestrando da UNISINOS, auxiliando assim stageeducacional na tomada de
decisao.

Assim, foi possivel identificar a possibilidade @g@rovacédo na disciplina e fazer o
encaminhamento do grupo de risco de reprovacaoisaenth de Recomendacao de forma
antecipada. Este trabalho contribuiu para que rese&veam acompanhamento da reprovacéo
dos alunos no decorrer de disciplinas.
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4 MODELO MD-PREAD

Neste capitulo sera apresentado o modelo de peedig&eprovacdo. Este modelo
explora a mineracdo de dados, tendo como publico-gegstores educacionais e sistemas de
recomendacdo. O modelo tem o intuito de fornedernmacdes que contribuam na tarefa de
minimizar a reprovacao de aprendizes em discipl@ascebe o nome de MD-PREAD.

A primeira secdo apresenta uma visdo geral sobraodelo e suas principais
caracteristicas. Na segunda secdo é abordadaitetangudo modelo. A terceira se¢do trata
do médulo de importacdo dos dados, que realizaablude elementos em um banco de dados.
Na quarta secéo € descrito o modulo de processamestdados, o qual trata as informacgdes
obtidas a fim de identificar as regras de classifi® responsaveis pela predicdo. Na quinta
secdo é descrito o funcionamento do médulo de &gqiw que gera os arquivos de acordo
com os perfis de reprovacdo encontrados a ser rdisppados para sistemas de
recomendacgdes educacionais externos.

4.1 Visao Geral

O MD-PREAD é um modelo de sistema de predicdo ailmcal para gestores
educacionais e sistemas de recomendacdo, com Baepmovacdo em disciplinas. Suas
principais caracteristicas sao:

» Suporte a varios niveis de EaD: apesar da abendagcursos de graduacdo e poés-
graduacgdo neste trabalho, 0 modelo ndo restrimjeebde ensino a ser analisado;

» Gerenciamento de predicbes: permite que duraraadamento de uma disciplina,
varias predicbes possam ocorrer;

» Gerenciamento do perfil do aluno: permite az4diféo de perfis de aprendizes para o
gerenciamento das predicoes;

» Suporte a gerenciamento de geracao de arquivdstele permite gerar arquivos
contendo o grupo de risco de reprovacao.

Com base nessas caracteristicas, através dos seusominternos, o modelo permite
que seja possivel usar as informacdes de dadosistem@ de Gestdo Académica e do
Ambiente Virtual de Aprendizagem para fazer predici® reprovacdo de aprendizes em
disciplinas. As informacfes s&o relevantes paraoges educacionais e sistemas de
recomendacao.

4.2 Arquitetura

A Figura 6 apresenta o MD-PREAD, em que se podereasum ambiente externo de
entrada, 0 modelo e um ambiente externo de saigani@iro representado pelo conjunto de
treinamento ou conjunto de testes, simbolizado figlaa de um arquivo de dados de entrada
pré-selecionados do Ambiente Virtual de Aprendinagedo Sistema de Gestdo Académica
da Instituicao.
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O segundo é o MD_PREAD organizado em trés compesgnhamados de modulos:
Médulo de importacdo, Modulo de processamento eulbode exportacdo. O modelo propde
um sistema de predicdo centrado na disciplina. Adte processo preditivo sdo extraidos
dados histéricos do ambiente virtual para finsrdsmamento de um algoritmo classificador
de arvore de decisdo que busca uma regra pard#ictasss possiveis reprovados com base
nas interagfes e médias das avaliacbes parciate Nabalho foram consideradas interacdes
0s acessos dos aprendizes aos recursos e avalilcasdiente virtual.

No transcorrer da disciplina, considerando as agfies dos aprendizes ndiversas
atividades do ambiente virtual e suas avaliacosssais, ocorre um processo de extracéo
dessas informacdes que sao alimentadas no sisterpeedicdo, este por sua vez aplica a
regra encontrada na fase de treinamento.

Apéds essa etapa, ja é possivel realizar a exportdg@rupo de risco que é o conteudo
do arquivo de saida que sera destinado a um sistemecomendacao educacional externo.

Figura 6 Arquitetura do MD-PREAD
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Fonte: Préprio Autor

4.3 Modulo de Importacao
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O modulo de importacdo € responsavel por impoaarquivos de treinamento ou

teste para que seja dado inicio ao processo dedgeda regra ou predicdo. O arquivo precisa
ser preparado e sdo necessarios arquivos de sdidales a partir de dois sistemas, o de
Gestdo Académica e os do Ambiente virtual de ajmagdm, através de trés listagens, a
primeira contendo dados de identificacdo dos ajgesdonforme descrito a seguir:



32

Matricula: identificacdo da matricula do aluno agistro escolar indicando que se
encontra regularmente matriculado na instituicaerdsno;

Nome: descricdo do nome do aluno permite que difibagdo ndo seja apenas de
um codigo, mas de forma personalizada podemos splean € o aprendiz em
situacao de possivel reprovacao;

E-mail: descricdo do e-mail é relevante para pdgaibo envio de mensagens
caso seja necessario pelos gestores académicstesnas de recomendacao;

Curso: descricdo do curso importante porque aléndelgificar o curso a que
pertence o aprendiz permite agrupar os alunosab@cao relatorios;

Matriz curricular: descricdo da matriz curriculan gue o aprendiz tem vincula,
considerando que no ambiente virtual as disciplivés estdo atreladas a cursos,
essa informacdao é relevante para fins de orgarzégqgdados;

Nascimento: descricdo da data de nascimento qupasssbilita calcular a idade
do aprendiz e usar essa informacédo para agreggaragao do perfil;

Periodo letivo inicial: descricdo do periodo letivacial essa informacdo é
importante porque permite situar 0 aprendiz ao dowi@ cumprimento das
disciplinas do curso;

Renda familiar: informacdo da renda familiar, egsrmacdo € importante
porque pode auxiliar na definicdo do perfil do apiie;

Sexo: descricdo do sexo € importante porque pateilwair para contribuir com a
construcao do perfil do aprendiz;

Tipo de escola de origem: descri¢cdo da Escolaideror se publica, particular ou
mista, igualmente importante pois pode contribwar aefinicdo do perfil do
aprendiz;

Turma: descricdo da turma, este é mais um atriqueopossibilitar agrupamentos
em elaboracao de relatérios.

Uma segunda listagem contendo as interacfes desdipes no ambiente virtual de
aprendizagem conforme descritas seguir.

Curso: descreve a disciplina no AVA, pois neste iantb 0 que ele chama de
curso na verdade séo disciplinas que cada profadsainistra;

Hora: a hora da Interac&o, registro que nos persalber 0 momento em que a
interac&o ocorreu;

Endereco IP: identificacdo do Protocolo de Idecdffo do Hardware que
originou a interacao do aprendiz;

Nome completo: identifica o aluno;
Acao: descricdo das atividades e ou recursosadiig pelo aprendiz no ambiente;

Informacao: Descreve varias informacdes que podawir gle filtros em consultas
como o nome do professor, 0 nome da disciplinamenda atividade ou nome do
recurso.
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E uma terceira listagem contendo as médias pardmssavaliacdes na disciplina
cursada pelos aprendizes no ambiente virtual dsd@agem conforme a seguir.

» Disciplina: descricdo da Disciplina, nome da dieg na qual o aprendiz esta
fazendo parte;

* Nome: descricdo do primeiro nome, o AVA na expdtaga tabela de notas
separa 0 nome do sobrenome o0 que requer um tratamerconcatenagao para
que se possa relacionar as tabelas;

» Sobrenome: descricdo do sobrenome essa informacémpeértante porque
precisara ser concatenada para que 0 nome sejastingopossa ser relacionado;

* Endereco de e-mail: descricdo do Endereco de egueié importante pois auxilia
na correlacéao das tabelas;

» Média das atividades: descricdo da média das atlesl como os alunos fazem
vérias avaliagfes, sdo consideradas as médiadiparde calculo das regras de
perfil de reprovacao.

Antes de iniciar o processo de importagéo que digza o conjunto de treinamento
para identificar a regra, € necessario preparanguoto de teste, o que é feito selecionando
os atributos que s&o usados para a predicdo camfiustrado na Figura 7. E importante
ressaltar que os dados utilizados sdo exportado®A\dd e pode-se observar que na
exportacdo de médias ndo exporta a matricula cdertificador, apenas nome, sobrenome e
e-mail. J& na tabela de interacdes o identific@&domome completo, havendo a necessidade,
portanto, de se realizar um preparo dos dados ad@émse garantir a consisténcia e
confiabilidade dos dados utilizados.

Figura 7 Preparacao dos dados
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Fonte: Préprio autor

Este mesmo processo de preparacédo € analogo pdaaas de treinamento e teste, a
diferenca é que para fins de treinamento os dalms@mpletos e ja se sabe a situacao final
do aprendiz enquanto que no conjunto de testeamaicdo da situacdo néo é conhecida.
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Apés a etapa de preparacdo dos dados, estes séiadgs para o modelo e torna-se
possivel o prosseguimento do processo de treinameuat predicdo pelo mddulo de
processamento. O Mdédulo de importacdo faz a leilas arquivos de treinamento para a
definicdo da regra e posteriormente dos arquivosaigunto de testes para a predicdo. A
Figura 8 apresenta o Mddulo de importacgéo.

Figura 8 Médulo de Importacao
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Fonte: Préprio autor

Para realizar este trabalho, ndo sé&o consideratasfips de treinamento, estudantes
desistentes, tendo em vista a indisponibilidaderetmltado da situacdo de aprovacao ou
reprovacdo bem como a nota final nestes casos.cAlhesdos atributos para compor o
conjunto de dados experimentais sobre os estudaatesionados € baseada na tabela de
Notas e interacOes exportada do Ambiente VirtuaApieendizagem bem como de dados do
Sistema de Gestdo Académica.

4.4 Mb6dulo de Processamento

A Figura 9 apresenta o processo de geracdo da ReprBecisdo através do
treinamento. O modulo de processamento € o magamte pois é ele que define com base
em um conjunto de treinamento a regra de clasgé@aOs dados do conjunto de treinamento
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sao entregues ao algoritmo de arvore de decisadajf@ma dindmica encontra a regra a ser
aplicada no conjunto de teste.

Figura 9 Processo de Treinamento
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Fonte: Préprio autor

Para a classificacdo, € usada uma ferramenta derag@o de dados que tenha
componentes que possibilitem a leitura do arquevéreinamento e o processo de geracéo da
regra de classificacdo. A escolha do classificatbwe levar em consideracdo os melhores
indices de acuréacia e confiabilida#eppa (LANDIS; KOCH, 1977). Como os dados
disponiveis para este modelo sdo as meédias dossakiro desvio padrdo das interacdes
(nimero de acessos), sdo estes que ao final degsmaesultardo em um padrdo de
comportamento. A arvore de decisdo apresenta os adxondicdes a serem testadas para a
predicdo, onde X é a média das avaliagbes e Y dalpadrdo das interacdes. A Figura 10
apresenta a arvore de decisédo gerada para a edica

Figura 10 Arvore de Decisdo do MD-PREAD
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Fonte: Préprio autor
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A regra pode ser expressa por:

Se Média das Avaliacdes for maior que um valor ddiemencontrado X;
A situacdo da predicéo € Aprovado;

Se néo se o desvio padréo for maior que um vakmregrado Y;
A situagéo da predicéo € Aprovado;

Se néo se o desvio padréo for menor ou igual Y;
A situagéo da predicéo € Reprovado.

O processo de classificacdo ocorre da seguinteafoapds o processo de treinamento
e armazenamento da regra de classificacédo, o pmdesimportacéo faz a leitura do arquivo
de teste e este passa pela regra de classificatgmosada gerando como saida a lista do
grupo de risco contendo os aprendizes com prodad#i de reprovacdo. Este processo é
apresentado na Figura 11 e deve ser executad@aeatna.

Figura 11 Processo de Predicéo

4 I

2o,

Conjunto

tietn Possiveis aprendizes
S com situagio de reprovagio

de
'\\ Classificacio /'

Fonte: Préprio autor

4.5 Médulo de Exportacéo

O maddulo de exportacéo é o responsavel em recefesutiado da predicdo e gerar 0s
arquivos de saida, no caso de entrega para sistEmasomendacéo e gestores educacionais.
E composto basicamente por dois processos, o pmcespredicdo que aplica as regras na
base de teste e entrega o resultado para o prodessgportacdo que por sua vez gera 0S
arquivos de saida conforme ilustrado na Figura 12.



Figura 12 Médulo de exportacdo
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5 ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO

Neste capitulo sdo apresentados os aspectos dememthicdo do modelo. Para
permitir a avaliagdo do MD-PREAD, foi necessérionf@urar o protétipo em uma
ferramenta de mineracdo de dados capaz de awmakaprocedimentos e métodos necessarios
para cumprir as etapas na busca do perfil do ajrexwin tendéncia de reprovar em uma
disciplina.

Foram feitas coletas de dados historicos de 10iptiisezs de um grupo de 30
aprendizes em 02 semestres consecutivos, 20142512 o total de alunos matriculados foi
de 125, o total de interacdes levantadas foi d&@1fi considerado no célculo da predicao
as médias das avaliacdes de de uma amostra de€8@apes com uma margem de erro de
13% para mais ou para menos, 0s desvios padroaste@coes e suas respectivas situacoes.
Estes dados serviram para compor 0 conjunto deatregnto necessario para a definicdo da
regra de classificacdo que teve como predominardeugacia de 55% e a confiabilidade
Kappade 0,22.

5.1 Implementacdo do MD-PREAD

Nesta secéo sdo apresentadas as etapas de pgaiotida MD-PREAD. Para testar o
modelo foi escolhida a ferramenta de mineracédo adosiRapidMiner que possibilitou
configurar o modelo e executar a aplicacdo atémaade exportacédo do arquivo.

Segundo Costa (COSTA, JFA, 2011RapidMineré uma aplicacéo lider mundial dos
sistemasopen-sourcepara DM. Esta ferramenta esta disponivel como w@aplicacao
standalonepara andlises de dados, e como um motor de Miéerae Dados para a
integracdo dos seus proprios produtos.

O RapidMinerapresenta um conjunto de caracteristicas, tai®com

* integracdo de dados, ETEXtract, Transform, Logd andlise de informacgéo e
producéo de relatorios, tudo numa Unica suite;

* tem uma parte grafica poderosa e intuitiva paréisasade processos;

* reconhecimento de erros-the-flye correcées Rapidas.

5.1.1 Configuracdo do Modelo de Predicéo

O RapidMinerdisponibiliza para o usuario processos e operadassim criou-se o
processo de predicdo que é composto de variosdgresacomo descritos a sequir:

» OperadorRead possibilita vincular ao processo um arquivo. tNesaso foram
usados dois operadores deste tipo vinculados agantos de treinamento e de
testes;

» OperadorSet Roleconfigura tanto os atributos que ndo devam sesiderados,
como o atributo de predicdo. Utilizaram-se trésrageres deste tipo, dois para
desconsiderar o atributo matricula e um para indicatributo situacdo como o
Label (Atributo de predicéo);
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» Decision Treeconfigura o algoritmo classificador usado na m&a

* Appy Model possibilita aplicar as regras de um classifica@larm conjunto de
testes;

» Filter Examplespossibilita configurar um filtro no resultado piedicéo;
» Multiply: possibilita ramificar as saidas do processo panas operadores;

* Write: recebe a saida do processo e gera um arquivarediretério previamente
especificado.

A Figura 13 apresenta a configuracdo do processpredicdo noRapidMiner. A
figura mostra os operadores ja citados anteriormpenti seja, aead para a leitura dos
conjuntos de teste e treinamento, os operadegepara a configuracdo dos atributos, o
operadorDecision Treepara configurar o classificador da arvore, o ope@rdpply Model
para aplicar a regra ao conjunto de treinamentoperadorfilter para filtrar apenas os
aprendizes com predicdo para reprovar, o opefgiddiply para possibilitar a exportacdo no
operador de exportacéaite responsavel pela geracdo dos arquivosde saida.

Figura 13 Processo de Predicdo no RapidMiner
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Fonte: Préprio autor
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5.1.2 Processo de Validacao

O processo de validacao utilizado foi o de ValidaCdiuzada que € um processo de
aprendizagem supervisionada em mineracdo de daffuds o0 pré-processamento e a
formatacdo, os dados sao fragmentados em dois rjubtms, denominados base de
treinamento e base de testes. Numa primeira etapalgoritmo de inducédo de conhecimento
€ aplicado a base de treinamento. Com isso se abtémodelo “treinado”, que representa o
conhecimento extraido. Numa segunda etapa o madigido é aplicado ao fragmento da
base de dados denominado base de testes. Comae alddsstes também é previamente
rotulada, se pode medir a taxa de acerto do modetoparando-se o resultado obtido com a
rotulacdo disponivel na base de testes de acordo (GABENA, P., HADJINIAN, P.,
STADLER, R., VERHEES, J E ZANASI, 1997). A técnida Validacdo Cruzada consiste em
dividir a base de dados em x partes, destas, xtéspséo utilizadas para o treinamento e uma
serve como base de testes. O processo € repetiglres, de forma que cada parte seja usada
uma vez com o conjunto de testes. Ao final, a ¢éwetotal é calculada pela média dos
resultados obtidos em cada etapa, obtendo-se assarestimativa da qualidade do modelo
de conhecimento gerado e permitindo andlises stitad. Neste experimento o processo foi
repetido 10 vezes.

5.1.3 Escolha do algoritmo classificador de arvore de decisao

A escolha do algoritmo foi feita com base em comp@es apresentadas na Tabela 3,
realizadas utilizando a base de teste e a verdicalps indices de acuracia, percentual de
reprovacao e indice Kappa (LANDIS; KOCH, 1977) omdaformation_Gainfoi o que se
destacou.

Tabela 3 Andlise dos indices dos algoritmos de cificacdo

Algoritmos Critério Acuracia Preciséo de classifi#a de reprovacédo Kappa
Gain_ratio 55,00% 33,33% 0,187
Decision | !nformation_Gain 55,00% 35,29% 0,22
tree Gini_index 49,17% 0,00% -0,217
Accuracy 58,33% 0,00% -0,117
ADTree - 51,67% 16,67% 0,067
W-348 - 57,50% 35,71% 0,15

Fonte: Préprio autor

Os numeros apresentados na Tabela 3 foram extrdimigeocesso Validacdo do
Processo de Predicdo através da configuracdo deoadmpeValidation na ferramenta
RapidMinerapresentado na Figura,lgue quando executado gera o resultado apreseméado
Figura 15 para acuraria e Figura 16 para indeggpa O processo de validacao foi executado
para todos os parametros listados na tabela 3 miedndo onformation Gaincomo aquele
de melhor confiabilidade.
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A Figura 14 apresenta a configuracdo do Processmlittacéo, que utiliza o operador
Readpara fazer a leitura do conjunto de treinamen®etRoleara setar o atributabel e o
operadoiValidation para gerar as estatisticas de acuracia, precisa@fiabilidade.

Figura 14 Configuracdo do Processo de Validacéo mapidMiner
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Fonte: Préprio autor

Figura 15 Resultado da Acuracia apés execucdo doqaesso de validacdo do Algoritmo
accuracy: 55.00% +/- 31.22% (mikro: 55.26%)

Fonte: Préprio autor

Figura 16 Resultado do indice Kappa apds execucam dProcesso de Validagdo do Algoritmo

kappa: 0.220 +/- 0.506 (mikro: 0.069)

Fonte: Préprio autor

A seguir sao listados alguns dos parametros dadpede arvore de decisdo mencionados
na Tabela 3 que demonstra a selecdo do parametroxmelhores indices de acuracia:

e Gain_Ratio € uma variante do ganho de informacdo. Ele ajastmnho da
informacé&o para cada atributo a fim de permitir lgag amplitude e uniformidade
nos valores de atributo;

* Information_Gain com este critério o algoritmo calcula a entrogéatodos os
atributos. O atributo com a entropia minima é setexlo para dividir. Este
meétodo tem uma tendéncia para selecionar atritedos um grande namero de
valores;

* Gini_Index trata a medida de impureza de EHxampleSetdivide os atributos
escolhidos e faz uma reducéo no indice gini méasasdbconjuntos resultantes;

» Accuracy este algoritmo busca maximizar a precisao da arvore

» Kappa segundo Landis (LANDIS; KOCH, 1977) € um indice2dgndica o grau de
concordancia conforme apresentado na Tabela 4 (USNKOCH, 1977).
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Tabela 4 indices de Confiabilidade

Values of Kappa Interpretacao
<0 No agreement
0-0,19 Poor agreement
0,2-0,39 Fair agreement
0,4-0,59 Moderate agreement
0,6 - 0,79 Substantial agreement
0,8-1,00 Almost perfect agreement

Fonte:(LANDIS; KOCH, 1977)

A Figura 17 apresenta a configuracdo do paramefoomation_gationque foi o que
apresentou os melhores indices para a predicédo

Figura 17 Configuracéo de parametro da Arvore de Deisdo
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Fonte: Préprio autor

A Figura 18 apresenta a arvore de decisdo gerada apexecucdo do processo de
validac&o, mostrando que os alunos com média deg@des maiores que 8,459 sdo possiveis
aprovados e que as notas inferiores a este vaoradesvio padrdo de todas as interacdes no
sistema seja menor que 50 s&o possiveis reprovados.



Fonte: Préprio autor
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Figura 18 Arvore de decis&o encontrada no treinamea
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ApOs a execucdo do processo de validacdo tambémode conferir a Regra de
classificacdo gerada que € apresentada na Figura 19

Fonte: Préprio autor

Figura 19 Regra de classificacdo encontrada no treamento

Média Avaliagdes > 8.459: APROVADO
{APROVADO=13, REPROVADO=0}

Média Avaliagdes < 8.459

\ Desv_Interacdes > 50.372: APRO-
VADO {APROVADO=5, REPROVADO=0}

| Desv_Interag¢des < 50.372: RE-
PROVADC {APROVADO=8, REPROVADO=12}

Os atributos escolhidos para o céalculo da regrarcais médias das avaliagdes e o desvio
padrdo das interacdes no ambiente virtual. A Fi@@ranostra a lista dos possiveis alunos
com situacdo de “reprovar”, ja considerando a retgapredicdo, estes resultados foram
obtidos com dados simulados de um conjunto de,testesiderando que nesta fase foi
avaliada a viabilidade do modelo.



44

Figura 20 Resultado do 1° Grupo de Risco - Simulaga

Row Hao. Katricula Siuacio  predichon{Sduacio} confidence(APROVADOD) confidenceiREPROVADG) Media_Awvaliacies Desv_Inieracies

1 REPROVADO 0.400 0.500 0 23551
2 REPROVADD 0.400 0.500 TET0 4330
3 REPROVADDO 0.400 0.500 4330 13:856
4 REPROVADO 0.400 0.500 8 0

5 REPROVADO 0.400 0600 0 0

B REPROVADO 0.400 0500 8330 3536
7 REPROVADO 0:400 0.600 8 21.213
8 REPROVADO 0.400 0.600 1 42032
g REPROVAD 0.400 0,500 8330 14,142
10 REPROYVADO 0.400 0500 8330 1]

" REPRONADD 0.400 0500 3 28 284
12 REPROVADOD 0.400 0800 7330 0

13 REPROVADO 0.400 0.600 7.330 0

Fonte: Proprio autor

5.2 Implementacdo do MD-PREAD pd4s-experimento

Considerando a baixa acuracia no primeiro treinaongue foi feito com uma amostra
aleatdria simples, resolveu-se apés o experime@iizar um segundo treinamento coletando
os dados de toda a populacdo dos 125 alunos dumaram 115.776 acessos nos periodos de
2014/2 e 2015/1 em 10 disciplinas ofertadas e smsectivas médias das atividades. Para
tanto foram extraidos os dados de forma analoggd@ns.1 e foram identificados nos acessos
0S seguintes recursos e atividades:

e assignment upload

e assignment view

* blog view

* course recent

» folder view

» forum add discussion
e forum add post

» forum search

e forum update post

» forum view discussion
e forum view forum

» (glossary add entry

e glossary update entry
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* (glossary view

e journal add entry

e journal update entry

e journal view

* Quiz attempt

e Quiz review

* resource view

» wiki comments

o wiki edit

» wiki history

e wiki view

Verificou-se a necessidade de reduzir a dimensa@rdblema em componentes.

Utilizou-se a técnica de analise dos principais pomentes. Segundo (JOHNSON,
RICHARD ARNOLD, 1992), a analise de componentes@ypiais pode ser uma etapa
intermediaria de calculo para uma analise postetomo: analise de agrupamentos,
classificacdo, discriminacdo, redes neurais, eniteas. Assim, a aplicacdo de componentes
principais sob um conjunto de dados, podera seemamente (til, a fim de gerar solucbes

para uma classe de problemas em mineracdo de daugesexige a reducdo de
dimensionalidade, como uma etapa de pré-processamen

A Figura 21 apresenta o numero de interacfes agmspgor polo apds a coleta das
informacgdes. S&o exibidos 24 atributos e seus cagps quantitativos.

Figura 21 Numero de acessos por polos

Palo assignment upload assignment view | blog view | course recent | folder view forum add discussion
Boa Vista 107 1047 1 368 748 164
Caracarai a8 880 3 207 661 152
Manaus 133 1454 34 286 1186 155
Tefé 108 903 2 205 603 143

Fonte: Proprio autor

Havia a necessidade de reduzir essa dimensao, as@sdados foram submetidos
ao processo de analise dos principais componeotdsrme apresentado na Figura 22.
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Figura 22 Processo PCA

Process
) Process » { @& &
Read Excel PCA Apply Model
——— O e N
inp g fil Jv out ‘ q exa R exab q mod lat |y i
4 i o [ d unl ¢ mad | § s
pre |} | res

Fonte: Proprio autor

Apobs o processo, dois componentes foram apontamidsrone apresentado na
Figura 23.

Figura 23 N° de componentes apontados pelo PCA

ExampleSet (4 examples, 0 special attributes, 2 regular attributes)

Row No. pc_1 pc_2

1 142.356 -770.859
2 -1041.777 -0.228

3 3185.279 342,176
4 -2285.858 428.910

Fonte: Proprio autor

O processo considera o desvio padrdo, proporcOesadéncia e a variancia
acumulada para a indicacéo dos principais compesgobnforme apresentado na Figura 24.

Figura 24 Lista dos Componentes

"c,ormnqunl i Siandard Deviaton Froportion of Varaace [rer—————
l . 941 0 84 {n a4z ‘
] y 548292 0,051 | pase

Poa 102 188 0,008 1o

Po4 0.000 0000 1000

PoE 0.500 a.000 1000

FCH 0.000 o000 1,000

PC? 0000 0000 1000

FCa 0.000 0000 1100

PCH 0000 0.000 1.000

PC 10 0.0 0.000 1.000

PC 11 0.000 0.000 1000

PC 12 0,000 0000 1,000

POl 1.000 6000 1000

PCH 0000 0000 1000

PG 15 ¥ -0.000 1.00e

Fonte: Proprio autor



47

Com o auxilio do PCA foram selecionados portantati@outos: o“forum view
discussion”, resource viewe “‘forum view forurh Estes atributos foram utilizados como
filtro para o calculo do desvio padrdo no conjutgdreinamento.

Figura 25 Componentes indicados pelo PCA

Attribute Pc1 L pc2 PC3 PC4 PCh PCE pCy PCE PCO PC10
(::fémm el ca::lécﬁ @_;_ t ; \ 0.405 0.608 0229 0.158 0.001 0.073 0013 0015 0011
(j::r;saume ;'i;__h-::) f._/(EI_EQ?-%::' 0781 0.000 0012 011 0.023 0097 0,030 -0.008 -0.001

E@E% ;Erﬁ:“ > H:E_TS_/ 0296 40550 0,470 0258 0.101 0.146 -0.004 0101 0.010

glossary view 0131 0234 0.013 0.358 -0.608 -.196 0.001 0,204 0177 -0.095

assignment view 0.116 0.105 0,296 0,183 0187 0234 -0.206 0330 0336 0.025

Journal view 0114 0.180 0278 0517 0348 0.439 0243 0327 0015 0114

folder view 0.110 0.098 0,086 016 0210 0539 0213 0480 0,051 0.038

quiz review 0.109 0.097 0173 0342 013 -0.265 0.294 0.441 0200 0017

journal updaie entry 0.041 0.061 0.073 -0.048 0176 -.196 -0.261 0.248 0.227 .Ms

forum add post 0.032 -0.026 0186 0.206 0.161 -0.307 0.150 -0.261 0.244 -0.156

Fonte: Proprio autor

Foram considerados para o treinamento 979 regideasédias e desvios padrdes de
interacbes (nUmero de acessos). Esse conjuntoufonetido ao processo de validacao
supramencionado na sec¢ao 5.1 deste trabalho. Destailizando os algoritmos descritos na
tabela abaixo. Para este volume de dado destacou4® com acuracia de 84.05%, precisao
na classificacédo de reprovados de 85,52%ckass Recalde 50,23%, conforme apresentado
na Tabela 5.

Tabela 5 Tabela de Classificadores

Algoritmo Acurécia Class Precision Class Recall
Pred Pred Pred True True True
Aprovado | Reprovado| Desistente| Aprovado | Reprovado| Desistente
Decicion 84,47% | 84,43% 81,10% 89,36% 96,39% 46,61% 89,36%
Tree — Gain
Ratio
Decicion 82,11% | 84,55% 70,78% 81,82% 92,46% 49,32% 86,17%
Tree —
Information
Gain
BFTree 83,23% | 84,57% 74,13% 86,46% 94,27% 47,96%| ,3088
J48 84,05% | 85,52% 77,08% 83,33% 94,42% 50,23% 90%3
Random 80,07% | 80,42% 80% 76,32% 97,89% 34,39% 61,7%
Forest
Random 74,85% | 83,38% 48,86% 75,26% 83,26% 48,42% 77,66%
Tree

Fonte:Proprio autor
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Na Figura 26 observa-se a matriz de confuséo quegenta nas linhas as predi¢des
de Aprovacéo, Reprovacao e Desistentes. Nas colunmadicacdo dos valores Verdadeiros
Aprovados, Verdadeiros Reprovados e Verdadeirossieeses. Na diagonal € possivel
observar um destaque nos numeros apresentadosomexdm o indiceecall na parte
inferior da figura. A direita se vé a classificagl® precisdo. Na parte superior observa-se a
acuracia do classificador.

Figura 26 Matriz de Confusédo

Vector (Performance) j ExampleSet (Set Role) . W48 (WV-J48)

@) Table View Flot View

accuracy: 84.05% +- 2.84% (mikro: 84.05%)
true Aprovado true Reprovado true Desistents class precision
pred. Aprovado 626 100 6 85.52%
pred. Reprovado 30 111 3 77.08%
pred. Desistente 7 10 as 83.33%

class recall 04.42% 50.23% 90.43%

Fonte: Proprio autor
A regra encontrada para uso no MD-PREAD esta dasairaixo:

W-J48
J48 pruned tree

Média <=0

Periodo = 2014/2: Reprovado (83.11/12.0)
Periodo = 2015/1

Polo = Boa Vista

Desviolnt <= 13: Desistente (27.16)
Desviolnt > 13

| Desviolnt <= 56.824291: Aprovada’963.79)
| Desviolnt > 56.824291: Reprovad6%a.05)
Polo = Caracarai

Desviolnt <= 20.008332

| Desviolnt <= 15.011107: Desist€a#97)

| Desviolnt >15.011107: Reprovad@g®.76)
Desviolnt > 20.008332: Desistente (1/2D)
Polo = Manaus: Desistente (35.45/8.45)

Polo = Tefé

| Desviolnt <= 44.105933: Reprovado (2A.D)

| Desviolnt > 44.105933: Aprovado (3.0)



Média > 0

Média <= 6.67

Disciplina = Filosofia da Educacao Brasdei

| Desviolnt <= 16.041613: Reprovado (/.13

| Desviolnt > 16.041613: Aprovado (24.0)7

Disciplina = Filosofia da Educacdo Medievgirovado (1.0)
Disciplina = Filosofia na Antiguidade

Desviolnt <= 18.248288

| Média <=5.333333: Reprovado (70)/1

| Média > 5.333333: Aprovado (4.0/1.0

Desviolnt > 18.248288: Aprovado (18.0)4

Disciplina = INTRODUCAO A MODALIDADE DE EDGACAO A DISTANCIA
Polo = Boa Vista: Reprovado (4.0/1.0)

Polo = Caracarai

| Média <= 4: Aprovado (4.0/1.0)

| Média > 4: Reprovado (2.0)

Polo = Manaus: Aprovado (0.0)

Polo = Tefé: Aprovado (6.0/1.0)

Disciplina = Metodologia Cientifica: Apral@ (23.0/8.0)

Disciplina = Epistemologia do Ensino de&dfia da Educacéo: Aprovado (29.0/2.0)

Disciplina = Filosofia da Educacdo Conterpea: Aprovado (14.0/1.0)
Disciplina = Métodos e Técnicas de Pesceris&ducacdo

Média <= 4.74: Reprovado (8.18)

Média > 4.74

| Desviolnt <= 28.676355: Reprovatim§/2.0)

| Desviolnt > 28.676355: Aprovado.(12.0)

Disciplina = Topicos Especiais em Antrogidoda Educacdo: Aprovado (22.0)

Disciplina = Tépicos Especiais em Eticardyado (26.0/6.0)

Média > 6.67: Aprovado (538.4/52.4)

Number of Leaves : 30

49
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6 ASPECTOS DE AVALIACAO

Nesta secao sera apresentada a instituicdo que slercenario para a realizacdo do
experimento, a abrangéncia dos niveis de ensimmgddos pela modalidade de Educagéo a
Distancia, a disciplina escolhida para a avaliagagomodelo e o acompanhamento dos
resultados alcancados a cada semana.

6.1 Sobre a Instituicdo

O Instituto Federal de Educacgao Ciéncia e Tecnaldgi Amazonas (IFAM) oferece
cursos de graduacédo, pos-graduacao e especiaidicaddade Educacdo a distancia. Na
Universidade Aberta do Brasil, sdo mais de 920cdw@spalhados por diversos polos.

A seguir apresentasse a lista dos cursos gerescipelo IFAM relacionados ao
programa UAB:

CURSOS ESPECIAIS — A DISTANCIA:

Formacéo Pedagogica de Docentes para Educaca@Basic

GRADUACAO — A DISTANCIA (12 LICENCIATURA):
Licenciatura em Fisica.
POS-GRADUACAO LATO SENSU:

Especializacdo em Educacao do Campo;

Especializacdo em Educacao Musical,

Especializacdo em Filosofia da Educacéo;

Especializacdo em Gestao Publica;

Especializacdo em Historia e Cultura Africana eoAfrasileira;

Especializacdo em Informatica na Educacéo.

A Figura 27 apresenta a abrangéncia territorighrajado pelo Instituto Federal de
Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Amazonas.
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Figura 27 Campus do IFAM
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Fonte: Préprio autor

O curso escolhido foi o de Filosofia da Educaca®ERMB — Integral que teve seu
inicio no segundo semestre de 2014, este cursan@asto por 14 disciplinas conforme
apresentado na Figura 28. Os numeros de matricudgais foram de 30 alunos no polo de
Manaus, 35 alunos no polo de Boa vista, 30 alungsoto de Caracarai e 30 alunos no polo
de Tefé, totalizando 125 alunos conforme apresemntad Figuras 29 e 30.

O motivo de sua escolha foi em razdo de que homaeaferta da disciplinaingua
Brasileira de Sinaisno periodo de 05 a 30 de outubro, momento opoanas se observar a
turma de alunos conforme apresentado na Figura 31.

Figura 28 Matriz Curricular do Curso de Filosofia da Educacédo

|i CAMPUS MANAUS-CENTRO

COORDENA(;:AO DE CONTROLE ACADEMICO
mmmrresn  Matrizes Curriculares
sy
Matri —
’—8535 -CMC - FILOSOFIA DA EDUCACAO EAD/UAB - INTEGRAL (2014/2) |
Curso
3133 - CMC - FILOSOFIA DA EDUCACAOD EAD/UAB - INTEGRAL |
Nivel, — Perindicidade Regime: tuacéo Per. Letivo InicialT-C.H. Disciplinas
’—PDS-Gmduawo Semestre Seriado Matriz em Vigor 201402 —‘;m
Componentes Curriculares Carga i
Ari Co-Requisitos Pré-requisitos
et Cédigo Descrigio hicleo[oPT| Hab. [cred]cred. Hesc.| Horaria =L 55
1 CEAD.192  |NTRODUCAO A WODALIDADE EAD com | n [2688] 30 0 30
1 CEAD.193  METODOLOGIA CENTIFICA COM | N |2688] 30 0 30
1 CEAD.313  [ILOSOFIA DA EDUCACAD NA ANTIGUIDADE COM | N |2688| 2 0 30
1 CEAD.314  FILOSOFIA DA EDUCACAO MEDEVAL COM | N |2688| 2 0 30
1 CEAD.323  [ILOSOFIA DA EDUCAGAD BRASILERA COM | N |2688] 3 0 30
z CEAD.301  [TOPICOS DE ANTROPOLGIA DA EDUCAGAD COM | N |2688| 3 0 30
2 CEAD.316  [METODOS E TECNICAS DE PESQUISA NA EDUCAGAD BASICA E NO coM | N [2688] 3 0 30
B CEAD.317  [TOPICOS ESPECIAIS EM ETICA coM | N [ze88] 2 0 30
z CEAD.324  FILOSOFIA DA EDUCACAD CONTEMPORANEA com | N [2688] 3 0 30
2 CEAD.325  FEPISTEMOLOGIA DO ENSINO DE FILOSOFIA DA EDUCAGAD com | N [2es8] 7 0 30
[ CEAD.306  FLABORACAO DE TCC/MONOGRAFIA, PROJETO E ARTIGO CENTIFICO |COM | N | 2688 | 30 0 30
3 CEAD.307  [TRABALHO DE CONCLUSAQ DE CURSO com | N [2688 ] &0 0 60
3 CEAD.308 | INGUA BRASILERA DE SINAIS COM | N |2688| 2 0 30
3 CEAD.312  [TOPICOS ESPECIAIS EM FILOSOFIA POLTICA COM | N |2688| 2 0 30
Créd. Carga Horaria
Cédigo |Sigla ilitaga [Basica | Obrig. [Estagio | Opiativa | Compl_| Proj Fin. [Min. Créd.
2688 Disciplinas Basicas Sim | ‘

Fonte: Sistema de Gestdo Académica do IFAM 2015
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Figura 29 Turmas de Manaus, Boa Vista e Caracarai

CAMPUS MANAUS-CENTRO
ICOORDENAGAO DE CONTROLE ACADEMICO
Estatistica de Alunos por Situagao

Filtros Utilizados para Gerar este Relatorio:

Estrutura de Curso: 2013 - Educagio a Distancia
Curso: CMC - FILOSCFIA DA EDUCAGAD EADJ UAB - INTEGRAL

Ano Letivo: 201

4

Per. Letivo: 2
Turma Aprov. Aprovado | Rep. Falta |Reprovado Total
20142.3133. MAO1 7 18 5 0 30
20142.3133.BV1 6 12 15 2 35
20142 3133 CAR1 10 6 13 1 30
Totais: 23 38 33 3 95
Fonte: Sistema de Gestdo Académica do IFAM 2015
Figura 30 Turma de Tefé
FAM CAMPUS TEFE
COORDENﬂCﬂO DE REGISTRO ACADEMICO
Estatistica de Alunos por Situagao
Filtros Utilizados para Gerar este Relatorio:
E ztrutura de Curso: 2013 - Educacdo a Distancia
Curgo: CTEFE - FILOSOF |4 D& EDUCACED EAD/UAE - INTEGRAL
Ano Letivo: 2014
Per. Letivo: 2
Turma Aprov. Aprovado | Rep. Falta |Reprovado Total
201423257 1 7 16 1 1 30
Totais: 7 16 3 1 30

Fonte: Sistema de Gestdo Académica do IFAM 2015

Figura 31 Apresentacdo da Disciplina Libras no AVA

Wl AMAZOMAS

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

s
EEE INSTITUTO FEDERAL

Linguagem

LIBRAS

Brasileira de Sinais

PERIODO DA DISCIPLINA - De 05 a 30/10
AULAS PRESENCIAIS DE LIBRAS
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O Ambiente Virtual de Aprendizagem do IFAM tem coplataforma o Moodle, nele
os Cursos sao Categorias como se pode observagura B2.

Figura 32 Lista de Categorias

CATEGORIAS DE GURSOS [

e Reuuperag%o
%% GRADUACAO
%2 POS-GRADUACAD Categorias subordinadas
LATOSENSU

§3 SALASEM EDUCAGAO DO CAMPO
DESENVOLVIMENTO

Categorias de Cursos| POSVGRADUA(;AO LATO SENSU

Sl HISTORIA, CULTURA AFRICANA £ AFRO-BRASILEIRA
Rt i FILOSOFIA DA EDUCAGAO

5 TCC- Gestio Pubia INFORNATICA NA EDUCAGAO 201412015

2013 GESTAO PUBLICA

¥ ESPECIALIZAGAOEM EDUCAGAO MUSICAL

GESTAOPUBLICA
o FORMAGAD
PEDAGOGICADE
DOCENTES

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Os polos também séo identificados como categorgagerdinados as categorias dos
cursos, conforme apresentado na Figura 33.

Figura 33 Categorias subordinadas

Categorias subordinadas

CARACARAI - RR
BOAVISTA-RR
MANAUS

TEFE

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

As disciplinas sdo tratadas no ambiente como cucssdorme a Figura 34, o
professor pode disponibilizar o material de orieatapara o inicio das atividades conforme
apresentado na Figura 35, também pode apresentataglologia conforme apresentado na
Figura 36 e as avaliacdes que ocorrerdo na disaipbnforme apresentado na Figura 37.
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Figura 34 Cursos

Cursos
Topicos Especiais em Filosofia Politica
Construcdo e Orientacdo de TCC
Tapicos Especiais em Etica
Tapicos Especiais em Antropologia da Educacdo
IMétodos € Técnicas de Pesquisa em Educagdo
Epistemologia do Ensino de Filosofia da Educacdo
Filosofia da Educagéo Contemporanea
Filosofia da Educac#o Brasileira
Secretaria do Curso
Filosofia da Educagdo Medieval
Filosofia na Antiguidade
Metodologia Cientifica
INTRODUGAO A MODALIDADE DE EDUCACAO A DISTANCIA

Diogo Soares

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Figura 35 Apresentacdo do Curso/Disciplina

g€ Forum de noticias da Disciplina

T Apresentacdo do Professor

T Plano de Ensino de Libras

T Apresentacdo da Disciplina de Libras

T CRONOGRAMA DA DISCIPLINA DE LIBRAS

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Figura 36 Metodologias e Recursos de Ensino

Metodologias, Técnicas e Recursos de Ensino.
O programa sera desenvolvido com base em:

- Leitura Analitica e Trabalhos de Pesquisa;

- Bibliotecas Digitais Online;

- Hiperlinks com videos complementares;

- Salas de Aulas Virtuais;

- Féruns e Chats;

- Video Conferéncia;

- Seminario;

- Atividade Pratica.

Fonte: Plano de Ensino do Curso de Pés-Graduacaolesofia da Educacao IFAM 2015
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Figura 37 Avaliacao da aprendizagem

Avaliagao da Aprendizagem
As atividades Avaliativas serdo:

e Fdrum
Questionario
Envio de Arquivo unico Individual
Envio de Arquivo Unico em Grupo
Apresentacdo de seminario

Fonte: Plano de Ensino do Curso de Pés-Graduacdolesofia da Educacao IFAM 2015

6.2 Extracdo dos dados

Os dados foram extraidos diretamente do ambient@roducdo através do link
http://ead.ifam.edu.br/uab/login/index.pbgnforme apresentado na Figura 38.

Figura 38 Tela de acesso ao ambiente

Acesse aqui, usando seu usuario e senha
(O uso de Cookies deve ser permitido no seu navegador)@

Usuario
Senha FEFRERERRRNENES AEESSD

Lembrar usuario

Esqueceu o seu usuario cu senha?

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Foi acessada a disciplina que no ambiente é tratad® curso e descrita como
LIBRAS, cada polo esta assim identificado no antieienpossui uma pasta de relatorios que
contém os links que leva aos logs dos usuariooomef apresentado na Figura 39.

Figura 39 localizag¢&o da pasta de Logs no ambiente

-I MANALIS

-| LIBRAS -
FEMM

+| Participant

-| Relatorios
|—.~.J:,c_|gs
Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Ao clicar no link dos Logs o sistema apresenta ssipdidade de filtros para a
exportacao, os filtros possibilitam ver os logsude aprendiz ou todos, pode-se optar por ver
os logs de um dia especifico ou todos os diaspaeaf analoga pode-se filtrar logs de uma
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atividade ou todas, as opc¢fes de saida sdo: mastqaégina, download em formato Excel,
download em formato ODS e download em fornied®&t conforme apresentado na Figura 40.
Para este experimento optou-se pela exportacadasithp do Excel.

Figura 40 Tela de exportacdo do ambiente virtual daprendizagem

ESCOLKA 0S DADOS QUE VOCE QUER VER:

LIBRAS v | | Todos os participantes T | Hoje, 19 novembro 2013 ¥

Todas as atividades v Todasasacies v |Download em formato Excel v | Obter estes logs

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Ao se clicar em obtdpgs o arquivo € gerado contendo o nome da disciplimad; a
data e hora do acesso, o endereco IRatdware o nome do usuario e uma informacao. A
extracao foi feita a cada semana para todas agigs envolvidas no experimento conforme
apresentado na Figura 41.

Figura 41 Arquivo de logs de atividades

ETES- =TT Togs. 20151016-1815 MNS_52
@ Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Formulas Dados Revisdao Exibicdo
B d Recortar Arial 10 < A A = == ¥ ;'—-!QuebrarTex‘m Automaticamente | Geral b
E 53 Copiar - j 7 2
Lo.\ar o N 7 §- v | By é | EEE | EE @I\Jesclarecantrallzar' ‘3} * % 000 ,63 i?g cijonrg
Area de Transferéncia A | Fante Alinhamento a | Humero
M21 - £
A B c D E ) F

1 |Curso Hora endereco IP Nome com Acdo Informacao !
2 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:15200.129 168 Filip course rep LIBRAS |
3 LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:15200.129.168 Filip course rep LIBRAS |
4 LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:12"200.129.168 Filip course vies LIBRAS |
5 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:11 200.199.77.7 Rod course vien LIBRAS |
6 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:04 200.129 168 Filipcourse rep LIBRAS |
7 LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:03200.129 168 Filip course rep LIBRAS |
8 |LIBRAS - FEMN 2015 outubra 16 18:03200 129168 Filip course rep LIBRAS |
9 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:03200.129.168 Filip course rep LIBRAS |
10 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:03"200.129.168 Filipcourse rep LIBRAS |
11 |LIBRAS - FEMM 2015 nutubro 16 13:02"200 129 168 Filip course rep LIBRAS |
12 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:02'200.129.168 Filip course rep LIBRAS |
13 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:02200.129.168 Filip course rep LIBRAS |
14 |LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:02200.129.168 Filip course rep LIBRAS |
15 LIBRAS - FEMN 2015 outubro 16 18:01'200.129 168 Filip course viey LIBRAS |
16 |LIBRAS - FEMMN 2015 outubro 16 17:59"200 129 168 Filip course vien LIBRAS |
17 |LIBRAS - FEMN = 2015 outubro 16 17:57 200.199.77. Rod course viei LIBRAS |

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

As notas ficam na guia configuragdes do curso melado e o link tem a descricao
“Notas” conforme apresentado nas Figura 42 e 43sé\olicar em notas o sistema apresenta
as opcoes: Ver, Categorias e itens, Escalas, |dmg®rtar e Exportar. Neste experimento
optou-se por utilizar a exportacao planilha do Exce
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Figura 42 Localizacao das notas no ambiente

ONFIGURACOES O

-| Administracio do curso
= Ativar edicio
Editar configuragties
+| Usuarios

B

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Figura 43 Tela de exportacdo de notas das atividasle

| Relatério de notas

[ ver . )
Relatorio de notas | RELATORIO DE NOTAS
Relatorio de resultados
Relatorio geral |
Relatorio do usuario |
Categorias e itens ! A

Visdo completa

@

LIBRAS (=

carmem.carcigmail.com ¥

Escalas -2 ==
ver DA toguedes 1 3@hotma :

: augustog: @hotmail.com o0 a00%

Letras |

Impertar
Arquivo XML | -
Planilha QDS - Open Document
moilas Anhiadiu aen o by

Arguivo de texto
| Planilha Excel -|

Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

Ao clicar em Planilha do Excel o sistema apresastaonfiguracfes possiveis para a
exportacdo das notas, este curso foi configurado tés atividades, duas chamadas de
avaliacdes presenciais e categorias e total do @qus sdo campos calculados que guardam
as médias parciais e finais respectivamente. Negterimento foram exportadas as notas das
atividades 1, 2 e 3 conforme apresentado na Figirama a cada semana, considerando a
seguinte regra: se houver apenas uma nota ela él&,nduas ou trés notas a média é o
somatorio das notas dividido pelo nimero de atdeda
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Figura 44 Configuracdo da exportacéo de notas

Planilha Excel v

EXPORTAR PARA PLANILHA EXCEL

Opcoes
Incluir avaliagdo
na exportacdo
Linhas de pré- |10 v

visualizagdo

Tipo de exibicdo |Real v
das notas
exportadas

Casas decimais (2 v
das notas
exportadas

Itens de nota a serem inclusos

Alividade 1 &

Atividade 2 &

Alividade 3 &
Total da categoria

Avaliacao de 1°
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Fonte: Portal EaD do IFAM 2015

O arquivo gerado contém o nome e sobrenome dodipremumero de identificacao,
instituicdo, departamento, endereco de e-mail dargmhforme apresentado na Figura 45, o
processo de exportagdo ocorreu semanalmente cas asdurmas.

Figura 45 Arquivo de média das avaliacdes
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Fonte: Portal EaD do IFAM 2015
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Os dados de matriculas dos alunos foram extraid@islema de Gestdo Académica
do IFAM que de forma analoga ao ambiente virtuadspmlita a exportacdo de dados em
varios formatos dentre eles a planilha do Exceifarmne apresentado na Figura 46.

Figura 46 Exportacdo dos dados de matriculas dosuados

&' Cadastro de Matriculas ===
[~ Matricuts | [ #h
¥ Curso 13133 JEME'FILDSDF\A D& EDUCACAD EAD/UAB - INTEGRAL E
I Tumadusl | Exportagio de dados ==
[ Folmalnglessol LJ]_ Periodo Af Destino:

[ T Sig | | *Excel  Coword  COHTML  C/CBY oML
E AL Mati] |
TO Matd | | Nome Planilha: |Cad,Matr\cu\as

4 [ Mali : | =
b i
W ¥ MNova pasta
=i Ma|| ¥ Exportar como texto puro (usar aspas no Excel)
atil
Matl | “Campos & Selecionar:
mal-' " Todos os Campos « Campos Exbidos na tabela
alll
LC Mati Campos databela: Campos a exportar
Matri Cidads -
CFF
b at
Curso >
v (| [ L
Mt Forma de Ingresso
|dentidade =
M Matricula = J
T£ Mahi Matriz Curricular |
TR Nascimento
o Nome =
0 Mal Perioda Let. Inicial
Renda Familiar |
1 [ e
L Situagio da Matricula
@ Dlterar € Visualie Telefiries =

& Inserit

! o] comcer

Fonte: Sistema de Gestdo Académica do IFAM 2015

Optou-se por realizar a implementagcédo do banccadesdsobre o progranAeCCES
da Microsoft (CORPORATION, 1994), em funcéo de sua praticidadEigura 47 apresenta
as tabelas utilizadas no experimento. Os dadosnfaraportados para o Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados Relacional eauisz de consultas de atualizacao para a
obtencado dos dados que compdem o arquivo de tstado a cada semana para a predicéo
semanal conforme apresentado na Figura 48.

Figura 47 Banco de dados do MD-PREAD

Fonte: Préprio autor
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Figura 48 Arquivo de teste utilizado para a prediéo

Matricula Média_Atividades DesvDelnteragbes | Situagdo |
023 9 89
040 8 0
066 9 0
082 8 159
090 9 0
112 9 86
120 9 0
147 0 0
155 o 0
171 8 149
180 9 78
198 8 0
201 8 0
228 0 0
252 0 0
260 8 0
273 0 0
295 9 159
309 9 0
317 9 0
325 8 30

Fonte: Préprio autor

A Figura 49 apresenta o arquivo de saida contesdmédias, desvio padrdo das
interacOes a situacdo ndo definida, a identifical@aprendiz os percentuais de predicao de
aprovacao e reprovacao e a situacao predictiomugmgle risco de reprovar.

Figura 49 Recorte da predicdo da 4% Semana

A B C D E F G
Média_At DesvDelni Situacdo Matricula confidence(APROVADO) confidence(REPROVADO) prediction(Situacdo)

A A 031 43% 57% REPROVADO
/ / 139 43% 57% REPROVADO
0 0 147 43% 57% REPROVADO
0 0 155 43% 57% REPROVADO
A0 A0 228 43% 57% REPROVADO
A A 236 43% 57% REPROVADO
8,0 32,0 260 43% 57% REPROVADO
A0 A0 279 43% 57% REPROVADO
0 0 350 43% 57% REPROVADO
A0 A0 368 43% 57% REPROVADO
A0 A0 376 43% 57% REPROVADO
A 23,0 1406 43% 57% REPROVADO
A0 A0 414 43% 57% REPROVADO
0 0 430 43% 57% REPROVADO
A0 A0 1449 43% 57% REPROVADO
A A 503 43% 57% REPROVADO
A A 511 43% 57% REPROVADO
A0 A0 520 43% 57% REPROVADO
0 0 546 43% 57% REPROVADO
0 0 597 43% 57% REPROVADO
8,0 43,0 627 43% 57% REPROVADO
A A 635 43% 57% REPROVADO
A A 643 43% 57% REPROVADO
A0 19,0 708 43% 57% REPROVADO
0 0 716 43% 57% REPROVADO

n 2 n TAN A20L 7% REDRAVANRN

—————

Fonte: Préprio autor
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O Regimento do IFAM contém informacdes acerca democserdo calculadas as
avaliacdes no ambiente virtual e define a formplasentada na Figura 50 orientando a como
se chegar a Nota Final do aluno.

No ambiente virtual de aprendizagem o professoraditverdade de criar uma ou mais
atividades, motivo pelo qual estas informacoesvsdimdas no Moodle, para se obterem as
notas das avaliacOes das atividades, serdo expsrsathente as notas que compdem a media
das atividades.

Figura 50 Formula de Célculo da média Semestral

T .
L= AVAi | 5 Nap
MS = L ; =6,0
Onde:
MS = Média Semestral (por disciplina).
AVA = Nota das Auvidades do AVA.
NAP = Nota da Avaliacdo Presencial (Peso 2).

Fonte: Organizacédo didatica do IFAM (2012)

6.3 Avaliacdo do grupo de Teste

A seguir sdo apresentados os resultados alcangadada semana com o grupo de
teste, vale ressaltar que nesta fase ndo se gatadibs de treinamento 0s quais se conhece o
resultado da situacéao final, mas de um curso eramaedto onde semanalmente foi executado
0 processo de predicao e selecionados os apreradizesituacao de predicdao Reprovado, a
essa lista denominou-se grupo de risco.

A cada semana o grupo de risco com predicao devegdio era selecionado pelo
algoritmo de arvore de decisdo utilizado no expenitn. Observou-se de acordo com a
Figura 51 que a primeira predicdo feita na prime@mana, 100% dos aprendizes apareciam
no grupo de risco de reprovar com um namero de d2yye se justifica por ndo ter havido
nenhuma atividade realizada pelos aprendizes, quinda predicdo tem-se um grupo menor
de 54 aprendizes que representa 43% do grupo ljnitgaterceira predicdo tem-se 90
aprendizes que representa um aumento de 66% egdoedapredicdo anterior e na quarta
predicdo 70 aprendizes, uma reducéo de 22% entcel@redicdo anterior. Conforme as
atividades sao ofertadas para os aprendizes nataa@acao da curva do comportamento do
grupo de risco ao longo das semanas. A predicaotapara um total de 56,45% da turma
gue é composta por quatro polos, que sdo municipide tutores presenciais podem dar
assisténcia aos aprendizes, que sao Caracara¥ifaaTefé e Manaus.

Constatou-se um grande numero de desisténcias4@a@prendizes constantes da sala
gue representam 37% do total de alunos e queedaliettamente na predicdo, pois estes
aprendizes naturalmente aparecem em todas as @edis desisténcias ndo ocorreram em
funcdo das atividades no ambiente virtual, o quiess® concluir € que a secretaria do Curso
considerou todos os alunos que ja estavam no atabjpama dar celeridade ao processo de
matricula, mas de fato nem todos estavam na saleliA relacdo com a predicdo esta no
fato de que os alunos que néo estdo participandsaldavirtual aparecem em todas as
listagens de predicdo de reprovacdo, dando um fasoltado de que existem muitos
aprendizes no grupo de risco.
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Figura 51 Numero de Predi¢cfes a cada semana

Predicio
Disciplina S1 s2 S3 S4
LIBRAS 124 54 90 70
LIBRAS

140
*

o\

50 \ A

\V/ \“-"- e | IBRAS

60

40

20

51 52 53 54

Fonte: Préprio autor

Observando as interacdes € possivel praticheaning Analytic a analise dos
comportamentos constatados pelas interagfes. @Qoafapresentado na Figura 52, observa-
se um acesso inicial de 1873 acessos e tem uma deetll% em relacdo a primeira semana,
a terceira semana se destacou com um aumento @& 42 42 semana observou-se uma
gueda de 44,61%. Aqui é possivel verificar o graunteresse semanal, mais adiante se vera
como € esse comportamento em relacdo a cada dtvida

Figura 52 n° intera¢fes dos aprendizes

Interagtes

Disciplina S1 S2 S3 S4
LIBRAS 1873 1105 2468 1367
LIBRAS

3000

» —4—LIBRAS

wl S N\
~/

1000

500

51 32 33 34

Fonte: Préprio autor
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A Figura 53 apresenta o desvio padrdo das intesafitas no ambiente pelos
aprendizes e ordenadas pelo grau de interessedanatieidade ofertada pelo professor, com
esta informacédo é possivel dar op¢cdes aos gesduesicionais e tutores do ambiente para
avaliar o grau de interesse nas atividades ofestadpensar em estratégias para valorizar
aquelas de maior interesse ou estimular aquelamal®r interesse adequando assim a
metodologia a realidade que se apresenta.

Figura 53 Desvio padréo das interacdes por atividad

chat update
forum update
forum add discussion
resgurce update
quiz report

course report log ]
course recent
quiz close attempt
chat talk
assignment upload
quizattempt
course editsection
user view
assignment update
chat view
chat report

quiz update
forum view discussion
quiz view summary
assignment update grades
calendar edit

user view all

[ 1 LLLLLELLELLLE

url view

forum view forum

quiz wiew ]

assignment view submission ]
course update mod

quiz review

assignment view ]

guiz continue attempt

resource view

course view

| |

| | |

| | | | I
! ! '

1]} 10 20 30 40 50 &0 70

Fonte: Préprio autor

A Figura 54 apresenta os resultados das situagiies @final da disciplina, ndo se
trata mais de predicdo e sim de resultados reafec® esta no resultado real do grupo de
risco da Ultima semana, observou-se um numero dastedetes de 55 aprendizes
representando 78% do grupo de risco, 09 aprovagessentando 13% e 06 reprovacdes
representando 9% do grupo de risco.
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Para que o aprendiz possa ser considerado um eglr@y necessario que 0 mesmo
seja avaliado e participe de alguma forma com oiemdy o que ndo se pode configurar com
alunos desistentes, assim para termos uma visd® reli dos resultados desta dissertacao
retirou-se do grupo de risco os desistentes e eias-se a Figura 55 que apresenta uma taxa
de 40% de aprendizes reprovados e 60% de aprerapregados que estavam contidos no
grupo de risco de reprovar, o que poderia levagduzir que a taxa de acerto foi de 40%. No
entanto ndo se pode descartar que este processestmivolvido em paralelo com o Prototipo
de um sistema de recomendacao, e que 0s arquirar® fenviados para que tratamentos
fossem adotados a fim de reduzir o nimero de raeps: A acuracia da predicéo foi de 55%
e a confiabilidade 0,2.

Figura 54 Resultado final do grupo de risco

55; 78%

Desistente  WAprovado M Reprovado

Fonte: Préprio autor

Figura 55 Resultado final do grupo de risco descoitierando as desisténcias

9; 60%

= Aprovado = Reprovade

Fonte: Préprio autor

Na Figura 56 observa-se que na primeira semana Hi@%aprendizes aparecem na
lista de predicdo, mas ja observa-se um percedtudl% de aprendizes desistentes, chegou-
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se a essa conclusdo ap6s a andlise realizada alodéindisciplina. Estes aprendizes nado
interagiram com o ambiente virtual restando ap&aalunos frequentando efetivamente. Na
segunda semana 0 grupo de risco ja passa a ser mm@aovez que sao filtrados apenas
agueles com predicéo de reprovacéo constantesigo dge risco.

O gréfico apresenta o comportamento das linhas pdendizes com situacdo de
“desistentes” e “cursando” mostrando um comportameate similaridade até a terceira
semana, quando entdo ocorre um aumento do prineeitona diminuicdo do segundo
respectivamente. A inclusdo de aprendizes em exaasssala virtual gerou um resultado
falso positivo.

Figura 56 Evolucdo semanal de comportamento

Semanas |Predic@o |Desistentes |Cursando
51 124 46 78
52 54 22 32
53 30 40 50
54 70 55 15

140
120 'Q\\\\\
100 \\\\
80 /\\’ —4—Predigio
\ / == Desistentes
B0
V /',,.-’. Cursando

® '\\/L
20

51 52 53 54

Fonte: Préprio autor

6.4 Avaliacéo do Classificador J48 no segundo trein ~ amento

Para avaliar os resultados do treinamento do Glzsdor encontrado no segundo
treinamento descrito na secao 5.2, foram comparagdadices deste, com os indices dos
classificadores dos trabalhos relacionados confdrabela 6.

Com relacdo ao primeiro trabalho o MD-PREAD apresemum indice de precisao
superior, os demais trabalhos nédo utilizaram eslied para mensurar sua eficiéncia.

Com relacéo ao segundo trabalho néo foi possivearha conclusdes em funcao de
nao ter sido apresentado o indice de eficiéncigaksificador.
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Com relagdo ao terceiro trabalho o MD-PREAD teve imglice de normalidade
inferior.

Com relagdo ao quarto trabalho o MD-PREAD teve amaécia superior.

Com relacéo ao quinto trabalho néo foi possivefjaha conclusées em funcao de néo
ter sido apresentado o indice de eficiéncia deifleador.

Com relacéo ao sexto trabalho o MD-PREAD apresemtoindiceKappasuperior.

Tabela 6 Comparacéo dos indices com Trabalhos Relanados

Trabalhos relacionados Precisdo | Acuracia Recall Kappa Shapiro-Wilk Test
(Forum)

Predicdo de Reprovacgédo de Alunos
de Educacéo a Distancia Utilizando
Contagem de Interagdes. Redes 66% - - - -
Bayesianas Preciséo(1)

Predicdo do Desempenho do Aluno
usando Sistemas de Recomendac|
e Acoplamento de - - - - -
Classificadores(2)

(=)

Modelo de Regresséo Linear
aplicado a previsédo de desempenhg
de estudantes em ambiente de - - - - p-value=0,1886
aprendizagem(3)

Previsédo de Desempenho de
Estudantes em Cursos EaD
Utilizando Mineracgdo de Dados: - 81,5% - - -
uma Estratégia Baseada em Séries
Temporais (4)

A decision-tree-based system for
student

academic advising and planning in - - - - -
information

systems programmes (5)

Analysis and predictions on
students behavior using decision
trees in weka environment (6) - - - 0 -

MD_PREAD 77,08 84,05% 50,23 0,646 p-value= 0.000006

Fonte: Préprio autor
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo serdo apresentadas as consideréipges com as conclusdes do
experimento, as contribuicbes da pesquisa e oalt@bfuturos.

7.1 Conclusbes

Este trabalho propés um modelo denominado MD_PREAfara tanto se utilizou da
ferramenta de mineracao de dadepidMiner ela permitiu que a configuracdo de todas as
etapas do modelo. O cenéario escolhido para a gfbicdo modelo foi o Instituto Federal de
Educacéao, Ciéncia e Tecnologia do Amazonas emrsbieate virtual de aprendizagem.

Através da técnica de mineracdo de dados, arvordedsao, utilizadas em dados
histéricos foi possivel encontrar a regra de diasgido mais adequada considerando o
conjunto de treinamento utilizado. O classificader arvore de decisdo selecionado foi o
Decision Treecom o critérioGain Information que nos testes de comparacgdo realizados,
obteve uma acuracia de 55% e um indi@ppa de 0,2 que indica a confiabilidade do
classificador em uma escala de 0-1.

Foi feito o experimento com a disciplina de L#do curso de Filosofia da Educacéo
ofertada no programa Universidade Aberta no Ambievirtual de Aprendizagem do
Instituto Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnoldgi®mazonas, com coletas semanais e
geracdo de um arquivo contendo a lista dos apresidiam o risco de reprovar e enviando
este arquivo a um prototipo de Sistema de Recomé@ndabjeto da dissertacdo de um
mestrando da Universidade do Vale do Rio dos Sms,por sua vez, com base nestas listas
enviou as recomendac¢des ao Coordenador e tutodisaialina.

Concluiu-se com os resultados deste trabalho qpeealécOes geradas a cada semana
teve resultados dinamicos, ndo sendo uma listdicsst&ariando conforme as interacdes
feitas no ambiente.

Conclui-se ainda que na primeira semana por seaptesentacdo da disciplina e
disponibilizacdo de materiais, iniciou com cercal@@0 interagbes e variou ao longo das
semanas. As interacdes sao indicadores de intexrgsfletem no resultado das avaliagcoes.

Concluiu-se também que as atividadessburce view e “forum view discussidn
foram as mais visitadas pelos aprendizes, que a3 iaformacdo o coordenador, tutores e
professores podem reavaliar sua metodologia pamvefar o interesse dos aprendizes nas
atividades predominantes e estimular a visita easudtividades pedagogicamente relevantes
e que ainda n&o despertaram o interesse.

Concluiu-se que o modelo € viavel de ser aplicAdataxas de precisdo, encontradas
no segundo treinamento sdo boas quanto a acurpoieiedo de classificacdo e razoaveis em
relacdo ao indiceecall.

Concluiu-se que a utilizacdo do PCA na etapa depmméessamento contribui para
melhorar os indices de eficiéncia e que quanto mmatamanho do conjunto de treinamento
melhores seréo os resultados.
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7.2 Contribuicdes

Este trabalho contribuiu com a aplicacdo das tésnide mineracdo de dados
mostrando que € possivel fazer prognosticos dendiges com situacdo de reprovacao
utilizando arvore de deciséo.

Mostrou ainda, que o modelo, se adotado, podeibaitpara a redugcdo dos indices
de reprovacdo de um grupo de risco de reprovar. thm#ibuicdo ndo so cientifica, mas
também social, pois propicia a continuidade do @l instituicdo rumo a conclusdo de seus
estudos, custeados, no caso das instituicbes fedieransino, por recursos publicos.

A Tabela 7 tem 0 mesmo formato da Tabela 2 e riabta foi incluida uma linha
para a comparacao dos trabalhos com o modelo goofara comparar os trabalhos, foram
consideradas as estratégias utilizadas para fgaexdécdo, o foco de aplicacdo e os servigos
entregues. A seguir é feita a descricao de cati&iorda comparacao:

* Abordagem com interacdes: O MD-PREAD usou a abemiagom interacoes,
para coletar indicios do comportamento dos apresdizom as atividades
ofertadas pelo professor, permitindo aprender cstiasenteracdes qual o nivel de
interesse deles pelas atividades;

* Acoplamento de Classificadores: O MD-PREAD naoiattii o acoplamento de
classificadores, foi utilizado apenas um classifica

» Séries Temporais: O MD-PREAD utilizou as sériesperais para apés o pré-
processamento, utilizar o conjunto de treino e Bimao o classificador de arvore
de deciséo mais adequado para a predicao;

* Regressao Linear: O MD-PREAD néo utilizou regreds@ar, apesar de ser este
um dos meétodos utilizados para predicdo, optou-sea @bordagem de
classificagdo porque esta apresenta uma sérietel@adivas para se interpretar
dados;

» Arvore de Decisdo: O MD-PREAD utilizou a arvore dixisdo por esta ser um
tipo de classificador que oferece um diferenciabrqa a possibilidade de
interpretacdo dos dados gerados pelo uso dos nsétedpredicdo, pois outros,
tais como Redes Neurais Artificiais possuem combci@acia justamente a

dificuldade de identificar as causas que levanresidtados das predic¢oes;

» Educacao a Distancia: O MD-PREAD enfoca o contebetdcducacao a distancia
porque este proporciona uma grande quantidade digs dpue sdo armazenadas
para fins de controle e que vem sendo utilizadfodea crescente;

* Foco em Reprovagao: O MD-PREAD tem o foco em reggéw porque a
desisténcia e a evasao sdo consequéncias queasadraa fase em que o aprendiz
ainda esta no ambiente podem ser evitadas;

e Lista com as notas das atividades do grupo de:n3ddD-PREAD gera listagem
de grupos de risco com predicdo de reprovar passilpbtar a sistemas de
recomendacao ou gestores educacionais a intervesppestiva;

* Percentual individual de indicador de reprovag@dD-PREAD utiliza o calculo
do percentual de predi¢cdo para mensurar a tendéo@prendiz a reprovar.
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Considerando a Tabela 7, nota-se que o MD-PREADlifencia dos demais
trabalhos relacionados a predicao por usar compmims de teste e treinamento, as médias
das notas e o desvio padrdo das interacfes dasdagme extraidos do ambiente virtual de
aprendizagem, bem como o classificador de arvordedésdo que utiliza como codigo o
algoritmo Decision Tree com o critédisformation Gain

Tabela 7 Comparacéo com os trabalhos relacionados

Trabalhos

Estratégias para a predicéo

Foco

Servicos

Abordagem com
interacbes
Acoplamento de
Classificadores
Séries Temporais
Regressao Linear

Arvore de Decis&o

EaD
Reprovagéo

Fornece lista com ag
médias das
atividades do grupo
de risco

Fornece
percentual
indicador de
reprovacéo

Predicdo de Reprovacao
Alunos de Educacéo
Distancia Utilizando Contagen
de Interagbes (DETONI
ARAUJO; CECHINEL, 2014)

1

Sim N&o

Sim Nao

Predicdo do Desempenho
Aluno usando Sistemas d
Recomendacdo e Acoplamen
de
Classificadores(GOTARDO;
CEREDA; JUNIOR, 2013)

Sim Sim Sim

Nao

Sim

Modelo de Regressdo Line
aplicado a previsdo d
desempenho de estudantes
ambiente de
aprendizagem(RODRIGUES,
R. L., DE MEDEIROS, F. P
A., & GOMES, 2013)

1]

Sim Sim

Sim

Previsdo de Desempenho
Estudantes em Cursos Eg
Utilizando  Mineracdo  de
Dados: uma Estratégia Basea
em Séries
Temporais(GOTTARDO;
KAESTNER; NORONHA,
2012)

Sim Sim

Nao

Sim

A decision-tree-based syste
for student academic advisin
and planning in informatior)
systems
(WERGHI; KAMOUN, 2010)

programmes.

Q 3

Sim

Sim

Analysis and predictions o
students’ behavior  usin
decision trees in  wek
environment(BRESFELEAN,
2007)

Sim Sim

Sim

Sim

MD-PREAD: Um modelo parg
predicdo de reprovacdo d
aprendizes na educagao
distancia usando arvore d
deciséo.

0]

Sim Sim

Sim

Sim Sim

Sim

Sim

Fonte: Préprio autor
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7.3 Trabalhos Futuros

O MD-PREAD apresenta uma proposta inicial que psee melhorada. No
decorrer da elaboracdo deste trabalho, melhorisamfoidentificadas que
apontam para trabalhos futuros. A seguir sdo bstatgumas sugestoes:

com base neste trabalho é possivel vislumbrar ©uifeiativas a serem
realizadas como, por exemplo, o desenvolvimentoumeplugin no
Moodle que possa absorver ou encapsular a ideia do medafpregar
essa funcionalidade a ferramenta;

outra possibilidade é o desenvolvimento de um me&teem uma
linguagem de programacdo que agregue APIs da fentamde
mineracadrapidMinner

realizagdo de testes com mais atributos em conpimttestes em busca
da melhoria dos indices de acuracia e confiabiéidad

realizacdo de teste com outros classificadores escabde melhores
resultados.

avaliacdo do segundo treinamento utilizando o MIERB com o
Classificador J48 e verificar os resultados.
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