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RESUMO

A análise da eficiência dos recursos empregados no ensino a distância ainda é um desafio para
as instituições de educação no Brasil. O objetivo deste trabalho é realizar um estudo sobre a
aplicação de técnicas de Mineração de Dados em uma base de dados real do Ambiente Vir-
tual de Aprendizagem utilizada no Núcleo de Tecnologia e Educação Aberta e a Distância da
Universidade Estadual de Ponta Grossa. Para tanto, é descrita a aplicação do processo de Des-
coberta de Conhecimento em Banco de Dados nesta base, utilizando dados de três disciplinas
do curso Bacharelado em Administração Pública, realizado através do programa Universidade
Aberta do Brasil. Será realizada a análise das árvores de decisão obtidas com a aplicação do
algoritmo de classificação J48 e comparada a eficiência desse algoritmo com outros algoritmos
de classificação.

Palavras-chaves: Mineração de Dados. DCBD. Ambiente Virtual de Aprendizagem.
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ABSTRACT

The efficiency analysis of the resources used in online education still a challenge for education
institutions in Brasil. The main objective of this paper is to study the application of Data Mining
techniques on the Virtual Learning Environment’s database used by Núcleo de Tecnologia e
Educação Aberta e a Distância of the Universidade Estadual de Ponta Grossa. To accomplish
the objectives we describe the application of the Knowledge Discover in Databases process on
three disciplines’s data of the Bacharelado em Administração Pública course offered through
Universidade Aberta do Brasil program. The decision trees generated by the J48 classification
algorithm will be discuss, and his efficiency will be compared to other classification algorithms.

Keywords: Data Mining. KDD. Virtual Learning Environment.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 – Estrutura e funcionamento da UAB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
Figura 2 – Sistema de Apoio a Decisão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
Figura 3 – Etapas do processo de DCBD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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1 INTRODUÇÃO

A Educação à Distância (EAD) é um recurso importante a ser explorado pelas institui-
ções de ensino no paı́s, pois aumenta as oportunidades para que muitas pessoas tenham acesso à
educação de nı́vel superior. Essa modalidade de ensino, permite a separação temporal/espacial
entre o aluno e o professor. Portanto, prover informações que auxiliem a condução das atividades
inerentes ao sistema educacional, na EAD, é um grande diferencial para professores, tutores e
instituições de ensino.

Para que a interação entre aluno e professor aconteça, utiliza-se a internet e uma plata-
forma de suporte. No Brasil, estas plataformas são chamadas de Ambientes Virtuais de Aprendi-
zagem (AVA). Segundo Peters (2003), um AVA é um sistema informatizado ou software formado
pela integração de diversos recursos que facilitam a interação professor-aprendiz. Nesse sentido,
existem diversos softwares disponı́veis no mercado de forma gratuita ou não, que permitem que
todas as interações entre professores e alunos aconteçam nesse ambiente e por isso são funda-
mentais nessa modalidade de ensino.

Sabendo que no cenário atual, o AVA é a principal ferramenta utilizada na EAD, onde
se dá a comunicação, aprendizagem e avaliação do aluno, procura-se neste trabalho encontrar
um padrão de comportamento e possı́veis relações existentes entre o desempenho do acadêmico
ao final de um perı́odo letivo e a sua participação no curso por meio da interação e utilização do
AVA.

Utilizando o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD),
pode-se encontrar informações de interesse que ainda não foram observadas, estas sendo de
difı́cil detecção por métodos tradicionais de análise, pois estes em geral tratam apenas de in-
formações explı́citas, sendo assim, as informações encontradas pela aplicação do processo de
DCBD são potencialmente úteis para a auxiliar a tomada de decisão.

Frawley, Shapiro e Matheus (1992) definem a DCBD como a extração não trivial de
informações implı́citas, previamente desconhecidas e potencialmente úteis dos dados. Esse pro-
cesso geralmente consiste em numa série de passos que englobam a transformação dos dados
brutos, o pré-processamento, a Mineração de Dados (Data Mining) e o pós-processamento dos
resultados obtidos.

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

No entanto, a principal preocupação é que os resultados obtidos com esse processo
sejam úteis e compreensı́veis, pois apesar das diversas ferramentas disponı́veis para a análise
desses dados, os resultados ainda necessitam de análise humana, para que possam auxiliar no
processo de tomada de decisão.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho é identificar possı́veis relações existentes entre o desem-
penho dos acadêmicos de um Curso de Ensino a Distância da Universidade Estadual de Ponta
Grossa (UEPG) e a utilização do AVA, disponibilizado para os alunos pelo Núcleo de Tecnologia
de Educação Aberta e a Distância (NUTEAD).

Os objetivos especı́ficos do trabalho são:

• Elaborar o referencial teórico para desenvolvimento do trabalho.

• Aplicar as etapas do processo de DCDB nos dados do AVA utilizado pelo NUTEAD.

• Avaliar as relações descobertas entre o desempenho acadêmico e a utilização do ambiente
virtual.

1.2 JUSTIFICATIVA

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

Para Moran (2009) a utilização da modalidade no paı́s, em instituições de nı́vel superior,
governamentais e privadas, encontra-se numa fase de mudanças rápidas e intensa consolidação
pedagógica. Ganhou forte apoio do governo federal brasileiro com a criação da Universidade
Aberta do Brasil (UAB) e de uma polı́tica reguladora consolidada pelo Ministério da Educação e
Cultura (MEC), com decretos e portarias que definem o que é válido ou não na EAD, objetivando
o ensino e a aprendizagem de qualidade.

Assim a EAD torna-se referência para uma grande mudança no ensino superior. Se-
gundo Iaralham (2009), a EAD é um processo educativo, sistemático e organizado que exige
uma comunicação em via dupla e que resulta na interação dos meios tecnológicos de informação
e comunicação na aprendizagem. Portanto, a utilização do AVA, deve garantir o feedback ne-
cessário para que as instituições se aproximem e atendam os anseios de seus alunos e as neces-
sidades da sociedade.

Nesse sentido, este trabalho pretende aplicar os conceitos da DCBD no conjunto de
informações disponı́veis da base de um AVA, utilizando ferramentas de mineração de dados,
com a possibilidade de descobrir padrões e relações, identificar possı́veis tendências de com-
portamento dos alunos, que podem responder a questão da existência de uma relação entre a
utilização do AVA pelo aluno e o seu desempenho.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento está dividido em 5 capı́tulos. No primeiro capı́tulo apresenta-se a con-
textualização do tema, a proposta de avaliar os dados de um AVA através da DCBD, o obje-
tivo geral e os objetivos especı́ficos e por fim os benefı́cios que podem ser alcançados com a
realização deste trabalho.

No segundo capı́tulo é apresentado o referencial teórico. Este capı́tulo mostra o con-
texto e a popularização da Educação a Distância, apresenta o conceito de Ambientes Virtuais de
Aprendizagem, uma revisão sobre Sistemas de Apoio a Decisão, a contextualização da Desco-
berta de Conhecimento em Bases de Dados, assim como da Mineração de Dados e por fim suas
etapas que representam a base para a metodologia deste trabalho.

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

O quarto capı́tulo apresenta os resultados obtidos e avalia as possibilidades de análise
das relações encontradas.

Por fim, o quinto capı́tulo contém as considerações finais e os trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Neste capitulo é descrito o referencial teórico utilizado neste trabalho. A seção 2.1
apresenta o conceito de Educação a Distância. Já à seção 2.2 é feita a revisão de literatura sobre
os Sistemas de Gerenciamento de Cursos e é apresentado o ambiente virtual de aprendizagem
que será utilizado nesse trabalho. Na seção seguinte, 2.3, apresenta-se o conceito de Sistemas
de Apoio a Decisão que está relacionada com a proposta desse trabalho. À seção 2.4 mostra o
conceito do processo de Descoberta de Conhecimento em base de dados. E finalmente, a seção
2.5 apresenta o processo de Mineração de dados e suas principais tarefas.

2.1 EDUCAÇÃO A DISTÂNCIA

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

Nesse sentido a EAD utiliza principalmente tecnologias de transmissão de dados das
telecomunicações e de recursos da informática, para que a conexão entre professor e aluno que
estão separados espacialmente e/ou temporalmente aconteça.

O MEC, por meio do Decreto 5622, de 19 de dezembro de 2005, art. 1o caracteriza
EAD como:

[...] modalidade educacional na qual a mediação didático-pedagógica nos pro-
cessos de ensino e aprendizagem ocorre com a utilização de meios e tecnologias
de informação e comunicação, com estudantes e professores desenvolvendo ati-
vidades educativas em lugares ou tempos diversos.(MEC, 2007, p. 5).

No Brasil, a EAD é praticada desde o inı́cio do século XX e tinha como principal ob-
jetivo a universalização do acesso à educação, e sua expansão pode ser dividida em 3 etapas.
A primeira etapa caracteriza-se pelos cursos por correspondência. A segundas etapa deu en-
foque para o uso de programas radiofônicos e televisivos (década de 70), após com áudios e
vı́deos (década de 80), como por exemplo, o telecurso. E enfim a terceira etapa iniciou-se com a
transmissão via satélite (década de 90) e atualmente a tecnologia está totalmente integrada e ca-
racteriza pelo uso dos mais diversos recursos tecnológicos tendo como principais o computador
e a internet.(RODRIGUES; SCHIDMIT, 2010, p.7)

De acordo com o Censo da Educação Superior de 2013, divulgado pelo MEC junta-
mente com o INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anı́sio Teixeira),
os cursos de graduação a distância registraram crescimento de 15,7% entre 2012 e 2013. Nos
últimos 11 anos, a oferta de cursos na modalidade cresceu 24 vezes. No ano de 2013 foram
registrados o total de 1.258 cursos de ensino a distância, destes 240 eram bacharelados, 592
licenciaturas e 426 tecnológicos. O volume de matrı́culas também aumentou e os cursos de li-
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cenciatura registraram 451.193 inscrições (39%); cursos de bacharelado e tecnológicos somaram
361.202 (31%) e 341.177 (30%), respectivamente, totalizando 1.153.572 matriculas no ensino
superior na modalidade a distância (INEP, 2014).

A EAD portanto, é modalidade de ensino que mais cresce devido a grandes diferen-
ciais oferecidos, sendo um dos maiores atrativos a flexibilidade de horários, onde o aluno não
fica preso a horários estipulados pela instituição e pode estudar dentro da sua possibilidade.
A Evolução da tecnológica e seu barateamento, juntamente com o apoio do governo federal,
possibilitaram impulsionar o crescimento desta modalidade de ensino.

2.1.1 Educação a Distância na Universidade Estadual de Ponta Grossa

A UEPG iniciou a sua trajetória na EAD no ano de 2000, ofertando o Curso Normal
Superior com Mı́dias Interativas, um programa especial de formação em nı́vel superior para
atender os profissionais da rede pública de ensino que teriam dificuldades em frequentar cursos
presenciais. Contou com o apoio do Governo do Paraná, e graduou mais de 3.300 professores
num perı́odo de 5 (cinco) anos utilizando-se de mı́dias interativas.

Em 2002, a UEPG criou o NUTEAD, uma estrutura administrativa e pedagógica des-
tinada a incentivar e apoiar o desenvolvimento de cursos e programas de educação a distância
na Instituição.

Em 2004, a UEPG foi credenciada junto ao MEC, para ministrar cursos sequenciais,
de extensão, de graduação e pós-graduação lato sensu na modalidade de educação a distância.

Atualmente, a UEPG/NUTEAD oferta, orienta, desenvolve e avalia cursos e programas
em Educação a Distância de relevância nacional, desenvolvidos em parceria com o Ministério
da Educação.

No Quadro 1, é apresentada uma sı́ntese do histórico da EAD na UEPG desde a criação
do NUTEAD.

2000 Criação, pela UEPG, do primeiro curso de educação a distância – Curso Normal
Superior com Mı́dias Interativas.

2002 é criado, na UEPG, o Núcleo de Tecnologia e Educação Aberta e a Distância- NU-
TEAD.

2004 o MEC credencia UEPG para ministrar cursos superiores de EaD – de extensão,
seqüenciais, graduação e pós – graduação lato sensu (especialização). Nessa ocasião,
além do Normal Superior, a UEPG passa a ofertar outros cursos de especialização e
seqüenciais na modalidade a distância.

2004 a UEPG passa a integrar a Rede Nacional De Formação Continuada de Professores
das Redes Públicas de Ensino e cria o CEFORTEC um dos centros de Alfabetização
e Linguagem dessa Rede.

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

Quadro 1 – Educação a Distância na UEPG
Fonte: Rodrigues e Schidmit (2010)



Capı́tulo 2. Referencial Teórico 17

2.1.2 Universidade Aberta do Brasil

O Sistema UAB, é um programa do MEC, criado em 2005, que tem como base o apri-
moramento da EAD, seu objetivo é estimular a articulação e integração de um sistema nacional
de educação superior através das instituições já existentes, dessa maneira possibilita levar ensino
superior público aos mais diversos municı́pios do Brasil atingindo assim um maior números de
cidadãos. Para isso, o sistema tem como base, fortes parcerias entre as esferas federais, estaduais
e municipais do governo (MIRANDA, 2008).

O programa disponibiliza cursos de licenciatura, bacharelado e formação continuada.
Para realizar a oferta de cursos a distância, cada municı́pio deve montar um pólo presencial,
com laboratórios de informática, ambientes administrativos, bibliotecas, ambientes acadêmicos,
condições de acessibilidade. Nessa infra-estrutura, que inclui ainda o apoio de tutores, fica à
disposição dos alunos. Já a elaboração dos cursos é de responsabilidade das instituições públicas
de ensino superior de todo paı́s, que desenvolvem material didático e pedagógico (MEC, 2007)

Na Figura 1 são exemplificadas as interações que acontecem entre instituições e polos
que oferecem cursos da UAB.

Figura 1 – Estrutura e funcionamento da UAB
Fonte: Miranda (2008)
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2.1.3 Programa Nacional de Formação em Administração Pública

Em 2009 o MEC, visando a ampliação da UAB, implementou o Programa Nacional de
Formação em Administração Pública (PNAP). Segundo Demarco (2013, p. 5), o programa tem
por objetivo:

[...] propiciar aos estudantes, gestores públicos, uma tomada de consciência so-
bre as atuais polı́ticas de governo, a partir do desenvolvimento das capacidades
necessárias para conhecer o contexto socioeconômico, cultural e polı́tico que
conformam o campo da gestão pública no Brasil.

O PNAP surgiu como continuidade ao curso de Administração a distancia e foi cons-
truı́do coletivamente de maneira colaborativa em conjunto com a Escola Nacional de Administração
Pública (ENAP), Ministério da Saúde, Conselho Federal de Administração (CFA), Secretaria de
Educação a Distância (SEED/MEC) e por mais de 20 instituições públicas de ensino superior
(IPES), vinculadas à UAB (DEMARCO; VIEIRA, 2014).

O programa caracteriza-se pela reafirmação do caráter estratégico da UAB em prol
do desenvolvimento cientı́fico e da inovação tecnológica visando o crescimento sustentável do
Brasil. E também é uma resposta a necessidade da qualificação de gestores públicos em todos
os nı́veis governamentais. Ao adotar a modalidade EAD manteve um padrão nacional de grade
curricular e materiais didáticos visando a criação de um perfil nacional do Administrador Público
que compreenda as especificidades das esferas municipais, estaduais e Federal (DEMARCO;
VIEIRA, 2014).

O PNAP engloba o curso de Bacharelado em Administração Pública e os cursos de
Especialização (Lato Sensu) em Gestão Pública, Gestão Pública Municipal e Gestão em Saúde
(PNAP, 2014).

2.2 AMBIENTE VIRTUAL DE APRENDIZAGEM

Um Ambiente Virtual de Aprendizagem, é o “espaço virtual” planejado especialmente
para abrigar cursos, geralmente na modalidade a distância ou semi presencial. O objetivo de
um AVA é permitir ao aluno o acompanhamento organizado e sistematizado da rotina de estudo
além da possibilidade da recuperação de conteúdo já estudado.

Os ambientes virtuais foram pensados observando vários softwares que através do uso
da internet, agregavam e conectavam pessoas, a grande maioria deles voltada ao entretenimento.
Então surgem os softwares semelhantes, mas agora focados na no ensino e aprendizagem pela
internet que possibilitam organizar e controlar as atividades, interações, cursos através de diver-
sas ferramentas como fóruns, conferências,bate-papos, documentos de texto, imagens, vı́deos e
arquivo de áudio. Para (ALMEIDA, 2003), ambientes virtuais são:

[...] sistemas computacionais disponı́veis na internet, destinados ao suporte de
atividades mediadas pelas tecnologias de informação e comunicação. Permi-
tem integrar múltiplas mı́dias, linguagens e recursos, apresentar informações de
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maneira organizada, desenvolver interações entre pessoas e objetos de conhe-
cimento, elaborar e socializar produções tendo em vista atingir determinados
objetivos.

Possuem ferramentas disponı́veis como e-mails, fóruns, conferências, bate-papos, ar-
quivos de textos, imagens, vı́deos, wikis, blogs, dentre outros que potencializam o poder de
educação através da comunicação e da integração de mı́dias. O hiperlink é um recurso que pos-
sibilita o aumento do raio de conhecimento a ser desenvolvido pelos alunos, é utilizado dentro
do próprio AVA possibilitando a navegação na plataforma e em seu conteúdo por exemplo entre
textos indicados ou entre discussões em fóruns diferentes, como também de dentro para fora em
casos de documentos e arquivos que estão disponı́veis na web.

Os AVA portanto são facilitadores para a Educação à Distância, pois permitem uma
interação assı́ncrona e sı́ncrona entre alunos, professores e tutores através do uso da internet e
das diversas ferramentas neles disponı́veis. Nessa perspectiva existem ambientes estruturados e
desenvolvidos com o objetivo de apoiar o processo de ensino e aprendizagem via rede; são os
chamados Sistemas de Gerenciamento de Curso, que são apresentados a seguir.

2.2.1 Sistema de Gerenciamentos de Curso

Um Sistema de Gerenciamento de Cursos (SGC) também chamado de Sistema de Gestão
da Aprendizagem(SGA)(do inglês, Learning Management System, LMS) é um AVA que dispo-
nibiliza uma série de recursos, sı́ncronos e assı́ncronos, que dão suporte ao processo de apren-
dizagem, permitindo seu planejamento, implementação e avaliação.

Têm como objetivo primordial apoiar o processo de aprendizado, proporcionando e
facilitando diversas formas de interação, como as que ocorrem entre os próprios alunos, entre os
alunos e o conteúdo, e entre os alunos e o professor. Seguem algumas das caracterı́sticas básicas
dos SGC, segundo Gomes et al. (2009):

• Possuem recursos interativos;

• Permitem o controle das atividades e monitoramento de todas as interações e acessos dos
alunos;

• Permitem a gestão de conteúdo, como a criação de cursos e a customização das informações
de maneira que os usuários encontram facilmente o que precisam;

• Possuem um controle de usuários e sistemas de permissões de acesso ao conteúdo;

Portanto os SGC, além de agregarem as caracterı́sticas dos AVA – e por isso muitas
vezes serem identificados simplesmente como tal – trazem algumas perspectivas de controle
e de estruturação de cursos como: gerenciamento de integrantes (alunos, tutores, professores
e administradores do sistema), relatórios de acesso e de atividades, recursos para promover a
interação e para a submissão de atividades, além de possibilitar a publicação e armazenamento
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de conteúdos. Como exemplos de ambientes virtuais que podem ser caracterizados como SGC
pode citar-se: o Moodle (detalhado na seção 2.2.1.1), o TelEduc , o AulaNet , o e-ProInfo , o
WebCT, o Blackboard, entre outros.

2.2.1.1 Moodle

É um ambiente virtual muito utilizado pelas Instituições de Ensino no Brasil, oferece
aos professores a possibilidade de criar e conduzir cursos, e ofertá-los no apoio a atividades do
ensino presencial ou semipresencial e é peça chave no ensino a Distância. Possui várias ferramen-
tas que auxiliam na administração do curso e forte embasamento na Pedagogia Construcionista
Social (colaboração, atividades, reflexão crı́tica, etc.). Iniciado no ano de 1990, pelo australi-
ano Martim Dougiamas, que buscava facilitar o uso da Internet como instrumento facilitador do
Ensino a Distância (PEREIRA; CHAVES, 2007).

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

Moodle é o único sistema de fonte aberta atualmente disponı́vel que pode competir
com os grandes sistemas comerciais. Segundo o site oficial da ferramenta Moodle (2015), na
documentação da ferramenta, é definida como:

O Moodle é um Sistema de Gerenciamento de Cursos - um pacote de soft-
ware de código livre usando princı́pios pedagógicos, para ajudar educadores
na criação de comunidades de aprendizado on-line. A palavra Moodle vem do
acróstico “Modular Object Oriented Dynamic Learning Environment”, tradu-
zindo significa objeto orientado para aprendizagem em ambiente dinâmico (vir-
tual). O verbo to moodle traduz a ação de navegar sem pretensões, adequando
a elaboração de outras tarefas simultaneamente.

A grande vantagem Moodle é o fato de permitir aos professores/tutores e aos alunos, de
forma bastante simples e prática ensinar ou estudar um curso online, devido ao fato de possuir um
conjunto de ferramentas que podem ser selecionadas pelo professor ou administrador do sistema
de acordo com seus objetivos pedagógicos e necessidades de seu público-alvo e assim modelar
um curso ou disciplina utilizando recursos como fóruns, diários, chats, lições, questionários,
textos, wiki, tarefas, glossários e vı́deos além de inserir e remover blocos, com informações
sobre participantes, últimas notı́cias, calendários, entre outros.

2.2.1.2 Outros SGC

Existem diversos SGC disponı́veis atualmente, todos possuem semelhanças entre as
plataformas, mas apresentam cada um suas especifidades. Dois dos mais relevantes no mercado
são: o TelEduc e o Blackboard.
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O TelEduc é um ambiente para criação, participação e administração de cursos na Web
desenvolvido pela Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Foi concebido tendo como
alvo o processo deformação dos professores para informática educativa, baseado na metodologia
de formação contextualizada, desenvolvida por pesquisadores no Núcleo de Informática Apli-
cada à Educação da Unicamp (NIED) em parceria com o Instituto de computação (IC) (TELE-
DUC, 2015).

É um software livre de SGC inteiramente nacional e gratuito de fácil instalação, desen-
volvido de forma participativa, todas as ferramentas foram planejadas e desenvolvidas conforme
necessidades relatadas por seus usuários e pessoas não especialistas em computação. A flexi-
bilidade deve-se a um conjunto enxuto de funcionalidades. Com isso, essas caracterı́sticas que
o diferenciam de outros ambientes para educação a distancia disponı́vel no mercado (RAMOS,
2006).

O Blackboard é um SGC baseado na Internet, tem como objetivo facilitar a criação
e gestão de cursos online proporcionando recursos multidirecionais para a construção da ex-
periência educativa. Entre as 20 melhores instituições de ensino do mundo, 90% destas utili-
zam o Blackboard. Foi Criado em 1997, é considerado lı́der em plataformas educacionais para o
aprendizado à distância e apoio ao ensino presencial devido a sua facilidade de uso, flexibilidade
pedagógica, amplitude de funções e caracterı́sticas intuitivas, propiciando maior autonomia no
desenvolvimento, gerenciamento e oferecimento de conteúdos on-line (BLACKBOARD, 2015)..

A plataforma Blackboard é um programa pago, considerado também um sistema de
gestão acadêmica, que além dos recursos didáticos, oferece ferramentas administrativas para
o gerenciamento de cursos,como a visualização e o controle de todas as informações referen-
tes a um curso - matrı́cula, notas, frequência dos alunos, etc; e também permite a integração
de diferentes setores de uma instituição de ensino, como áreas administrativas, financeiras e
acadêmicas, sob um só sistema (BLACKBOARD, 2015).

2.3 SISTEMAS DE APOIO A DECISÃO

Os Sistemas de Apoio a Decisão (SAD) são sistemas que não produzem apenas informa-
ções utilizadas para monitorar e controlar a organização, como nos Sistemas de Informações
Gerenciais (SIG), mas que através de informações e modelos especializados são utilizados para
apoiar o processo de tomada de decisão em nı́veis estratégicos.

Um SIG é definido como um “processo de transformação de dados em informações que
são utilizadas na estrutura decisória da empresa, proporcionando, ainda, a sustentação adminis-
trativa para otimizar os resultados esperados” (OLIVEIRA, 2005, p. 273). Os SIG são os mais
antigos aplicativos de apoio a tomada de decisão, eles coletam, validam, executam operações,
transformam, armazenam e apresentam todas essas informações através da geração de relatórios.
Tais relatórios são apresentados da melhor maneira possı́vel e com o nı́vel de detalhe do conteúdo
adequado ao usuário, tanto na forma textual, em planilhas ou visual através de gráficos.
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Portanto um SIG está condicionado no auxı́lio para responder a questões como:

• Qual o número médio de vendas nos últimos 3 meses?

• Quais os produtos mais rentáveis da empresa?

Os SAD são “sistemas que tratam de assuntos especı́ficos, estatı́sticas, projeções e
comparações de dados referentes ao desempenho da empresa, estabelecendo parâmetros para
novas ações dentro do negócio da empresa” (POLLONI, 2001, p. 32). Portanto, um SAD foca
em partes especificas de um problema e que se alteram com rapidez, fornecendo respostas inte-
rativas para questões não rotineiras, utilizando ferramentas de análise e modelagem sofisticada
através de simulações, regressão e modelos interativos .

Tais sistemas captam informações de diversas bases de dados, como mostrado na Figura
2, onde nota-se a abrangência dos dados que são utilizados para a criação de elementos confiáveis
para a auxilar na tomada de decisão.

Figura 2 – Sistema de Apoio a Decisão
Fonte: Marques e Carvalho (2013)

Um SAD “é qualquer sistema que forneça informações qualificadas (sintetizadas e es-
tatı́sticas) baseadas em um ou mais sistemas de informação integrados” (POLLONI, 2001, p. 54),
por este motivo, estes sistemas possuem mais poder analı́tico do que outros sistemas, pois são
construı́dos com uma variedade de modelos para favorecer a analise de dados, ou por muitas
vezes condensam grandes quantidades de dados, dentro de um formulário, onde podem ser ana-
lisados pelos tomadores de decisão.

Dessa maneira, um SAD também fornece relatórios, mas permite que o usuário além de
perguntas rotineiras, elabore novas perguntas ao sistema, intervindo diretamente como os dados
serão apresentados. Algumas questões que um SAD ajuda a responder para uma empresa:
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• Se subı́ssemos os preços em 10% em quanto aumentaria o lucro?

• Quanto custaria a mais fabricar nosso produto se o custo relativo a salários dos fun-
cionários subisse 15%?

• Devemos vender diretamente ao mercado varejista, continuar a vender através dos distri-
buidores, ou ambos?

Uma vez que o objetivo é dar suporte às decisões a serem tomadas, o SAD deve simu-
lar situações, analisar alternativas e propor soluções adaptadas ao estilo cognitivo do usuário,
tornando possı́vel o alinhamento de estratégias. O processo de tomada de decisão se torna mais
confiável e acontece através da interação constante do usuário com o SAD.

2.3.1 Sistemas de Apoio a Decisão em Educação a Distância

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

Santos (1999 apud Lopes, 2003) enumera algumas atitudes e comportamentos de alu-
nos em cursos a distância via internet, que podem ser identificados, para estudar a atividade e
desempenho do aluno com o ambiente:

• Que caminhos foram percorridos sobre os conteúdos disponibilizados pelo professor?

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

• Quais foram às contribuições e em que grau, na realização de tarefas cooperativas?

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

• Os alunos entram em contato com o professor somente no perı́odo próximo às avaliações?

• Quais foram suas assiduidades e graus de participação em bate-papos, videoconferência,
lista e fóruns de discussão?

• Os trabalhos desenvolvidos pelos aprendizes mostraram boa utilização dos recursos edu-
cacionais disponı́veis no curso?’

Segundo Nunes (2007) avaliar e acompanhar o aprendizado de um aluno em um curso
a distância não são tarefas triviais, pois envolvem, além de teorias pedagógicas, questões tec-
nológicas, como autenticação e rastreamento do aluno na ferramenta e apoio à tomada de de-
cisão, mediante situações problemáticas na dinâmica de ensino-aprendizagem.
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A potencialidade de uma ferramenta de apoio à decisão voltada a EAD, está na possibi-
lidade do acompanhamento das disciplinas e turmas através de informações relevantes ao coor-
denador de curso, que analisando essas informações, será capaz de detectar prováveis situações
em que a tomada de decisão, como intervenções pessoais com turmas, professores ou alunos,
se faça necessária para fins de adequação, no que diz respeito ao cumprimento dos objetivos
propostos.

Neste caso, considerando somente as interações do aluno com o ambiente de ensino,
informações sobre o comportamento do estudante em relação ao curso, o interesse, a participação
e o desempenho podem agora serem analisados pela ótica computacional.

2.4 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD), do inglês, Knowledge
Discovery in Databases (KDD), é o processo no qual busca-se obter informações úteis em bases
de dados, que são de difı́cil detecção por métodos tradicionais de análise, pois estes tratam apenas
as informações explicitas. O Quadro 2 mostra as diferentes áreas do conhecimentos que fazem
parte do processo de DCBD.

Principais áreas de conhecimento do DCBD
Aprendizado de Máquina Utilização de estratégias de aprendizado de máquina e modelos

cognitivos para aquisição automática de conhecimento
Bases de Dados Utilização de técnicas e pesquisas com o objeto de melhorar e apri-

morar a exploração das caracterı́sticas dos dados.
Estatı́stica e Matemática Utilização de modelos matemáticos ou estatı́sticos para criação e

identificação de padrões e regras entre os dados
Sistemas Especialistas Programas de computadores de inteligência artificial, ou seja,

soluções criadas em linguagem de máquina para resolver proble-
mas do mundo real.

Visualização de Dados Descoberta da informação, ou seja, análise do resultado final que
pode ser demonstrado em forma de gráficos, figuras e ı́cones.

Quadro 2 – Áreas de conhecimento encontradas em DCBD e sua utilização
Fonte: (LEMOS, 2003)

Fayyad et al. (1996) define a DCBD como um processo não trivial de identificação
de padrões em dados. Estes padrões devem ser válidos, novos, potencialmente úteis e compre-
ensı́veis. Sendo assim, não trivial significa que deve-se utilizar uma técnica de busca ou de in-
ferência para a descoberta de informações; novos, potencialmente úteis e compreensı́veis, mostra
a necessidade que estas informações sejam inéditas e que possam ser relevantes para o usuário
ou sistema e devem ser apresentadas de maneira clara e legı́vel.

Essas etapas são iterativas, pois o resultado de cada uma é dependente dos resultados
das que a precedem. E interativo, pois os profissionais envolvidos no processo de DCBD podem
tomar decisões e intervir, controlando fluxo das atividades. O processo de DCBD compreende
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todo o ciclo que o dado extraı́do percorre até se tornar conhecimento ou informação, a Figura 3
ilustra esse processo.

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

2.4.1 Seleção

A fase de seleção de dados é a primeira fase do processo, possui grande complexidade
e participação na qualidade do resultado final, uma vez que nesta fase é escolhido o conjunto
de dados que contém todas as possı́veis variáveis, caracterı́sticas ou atributos, e os registros
que farão parte da análise, estes podem vir de uma série de fontes diferentes (data warehouses,
planilhas, sistemas legados) e possuir os mais diversos formatos.

2.4.2 Pré-processamento

O Pré-processamento dos dados é uma parte crucial no processo de DCBD, pois a qua-
lidade dos dados vai determinar a eficiência dos algoritmos de mineração. Aqui são realizadas
tarefas que eliminam dados redundantes e inconsistentes, recuperam dados incompletos e ava-
liam possı́veis dados discrepantes ao conjunto, estes devem ser analisados por um especialista
do domı́nio, pois em grande parte dos casos apenas alguém que realmente entende do assunto é
capaz de dizer se um dado inconsistente é um valor atı́pico a série ou um erro de digitação.

Nesta fase também são utilizados métodos de redução ou transformação para diminuir
o número de variáveis envolvidas no processo, visando com isto melhorar o desempenho do
algoritmo de análise.

A identificação de dados inapropriados dentro do conjunto selecionado é problemática,
e isto dificulta a automatização desta fase. Definir um dado como “ruim” dentro do conjunto
depende da estrutura do mesmo e também de que aplicação é dada a ele (DUNKEL et al., 1997).
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2.4.3 Transformação dos Dados

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

Nesta etapa também é possı́vel obter dados faltantes através da transformação ou com-
binação de outros, são os chamados “dados derivados”. Um exemplo de um dado que pode ser
calculado a partir de outro é a idade de um indivı́duo, que pode ser encontrada a partir de sua
data de nascimento.

2.4.4 Mineração de Dados

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

Segundo Berry e Linoff (1997), MD é a exploração e análise, de forma automática
ou semi-automática, de grandes bases de dados com objetivo de descobrir padrões e regras. O
objetivo do processo de mineração é fornecer as corporações informações melhores estratégias
nas mais diversas áreas que sejam de seu interesse.

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

Dessa maneira, as técnicas e ferramentas utilizadas na etapa de mineração de dados,
são as que causam a difusão de um conceito errado sobre mineração de dados, que definem
essas técnicas como sistemas que podem automaticamente minerar todos os conceitos valiosos
que estão escondidos dentro de um grande banco de dados sem a intervenção ou direcionamento
humano.

Portanto Mineração de Dados é um processo altamente cooperativo entre homens e
máquinas, que visa a exploração de grandes repositórios de dados, com o objetivo de extrair co-
nhecimento através de diversas técnicas confiáveis e válidas pela sua expressividade estatı́stica.
Este passo é descrito mais detalhadamente na seção 2.5.

2.4.5 Interpretação e Avaliação

A última a etapa do processo de DCBD é a de Interpretação e Avaliação dos resultados.
Esta etapa consiste em avaliar o conhecimento extraı́do das bases de dados, identificar padrões
e interpretá-los e o resultado deve ser compreensı́vel para os tomadores de decisão, os quais são
responsáveis por validar o conhecimento adquirido. Dessa forma, observa-se a importância do
trabalho em conjunto dos profissionais envolvidos no DCBD e o especialista no domı́nio, a fim
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de que os resultados do processo de descoberta de conhecimento sejam cada vez mais relevantes
e alcancem a confiabilidade desejada.

2.5 MINERAÇÃO DE DADOS

A mineração de dados é a principal etapa do DCBD, consiste na aplicação de algoritmos
capazes de lidar com escalabilidade e alta dimensionalidade em grandes bases de dados, com
a finalidade extrair padrões de comportamento delas. Segundo Fayyad et al. (1996), o processo
de mineração possui dois objetivos principais: predição, onde a ideia é prever o comportamento
futuro de algumas variáveis da base de dados estudada, e descrição, onde o objetivo é identificar
padrões que representam a distribuição dos itens de tal forma que esses padrões sejam passiveis
de interpretação.

2.5.1 Tarefas da Mineração de Dados

De acordo com o que se pretende, podem ser realizadas várias tarefas de mineração de
dados. Entende-se como tarefa, a especificação da intenção do que se busca nos dados, que tipo
de padrões ou regularidades se busca encontrar. De modo geral, podem-se agrupar as tarefas de
Data Mining quanto ao objetivo pretendido em 3 grandes grupos: Tarefas Descritivas, Tarefas
de Amostragem e Tarefas de Prognóstico.

2.5.1.1 Tarefas Descritivas

Busca encontrar associações e relações, caracterizando e descrevendo o modelo e tam-
bém encontrar informações que sejam relevantes de difı́cil visualização.

• Classificação: consiste em categorizar os dados em classes que possuam alguma similari-
dade em alguma caracterı́stica e após a criação desse modelo aplicar a dados não classifi-
cados a fim de categorizá-los também.

• Associações: Tem como objetivo identificar fatos que ocorrem em conjunto ou de forma
condicionada e que possuem relacionamentos entre seus itens.

• Agrupamento: semelhante a tarefa de classificação, mas as classes são definidas durante
a tarefa de acordo com os atributos ditos direcionadores da categorização e os grupos são
formados conforme similaridade entre esses atributos.

• Descrição: consiste na descrição textual de um conjunto de particularidades, observadas
com frequência para um determinado evento. Utilizada geralmente para traçar perfis com-
portamentais como descrever os perfis dos clientes que tem comportamentos de compra
similares.
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• Detecção de Sequências: Tem por objetivo estabelecer estabelecer relações temporais en-
tre fatos. Um exemplo seria detectar que em 33% das compras de notebooks em até um
mês os compradores voltam para comprar um mouse.

• Segmentação: é a subdivisão do conjunto de dados em conjunto menores de acordo com
alguma distinção. Por exemplo, segmentar consumidores por região e sexo antes de buscar
possı́veis associações, assim seria possı́vel encontrar diferenças nos hábitos de compras
nestas regiões entre homens e mulheres.

2.5.1.2 Tarefas de Amostragem

Esta tarefa tem como objetivo encontrar comportamentos que fogem demais a norma-
lidade da situação, garantindo assim a confiabilidade da amostragem e seus resultados.

• Detecção de Desvios: aqui devem ser detectados os dados ditos desarmônicos que não
obedecem o comportamento geral do modelo de dados, eles podem ser tratados ou sim-
plesmente descartados antes de iniciar o processo de mineração.

• Análise de Desvios: similar a detecção de desvios, mas nesse caso, a medida de comparação
que vai definir se um dado é desarmônico em relação ao modelo estudado ja é um padrão
estabelecido anteriormente. Por exemplo, analisar fraude de um cartão de crédito, se em
um determinado mês, a fatura aumenta muito em relação ao padrão de consumo do usuário,
includindo localidade, valores e tipos de itens das compras realizadas.

2.5.1.3 Tarefas de Prognóstico

Essa tarefa tem como objetivo estimar valores desconhecidos ou comportamentos fu-
turos ou inferir um determinado valor utilizando resultados ou informações obtidas em analises
descritivas.

• Estimação: estimar valores desconhecidos com bases em valores conhecidos. Estimar o
salário e o número de filhos de um individuo utilizando a analisando seus gastos e sua
idade.

• Predição: predizer um valor futuro baseando se em valores já conhecidos. Predizer o
salário de um individuo daqui a alguns anos, baseado em sua formação escolar, seu em-
prego e ramo profissional atual,

2.5.2 Técnicas da Mineração de dados

Harrison (1998) afirma que não há uma técnica que resolva todos os problemas de
mineração de dados. Diferentes métodos servem para diferentes propósitos, cada método oferece
suas vantagens e suas desvantagens. A familiaridade com as técnicas é necessária para facilitar
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a escolha de uma delas de acordo com os problemas apresentados. Nesta seção são descritas
algumas técnicas de mineração de dados comumente usadas.

2.5.2.1 Descoberta de Regras de Associação

A técnica de descoberta de regras de associação estabelece uma correlação estatı́stica
entre certos itens de dados em um conjunto de dados. Uma regra de associação tem a forma geral
X1 ... Xn =¿ Y [C,S], onde X1,..., Xn são itens que prevêem a ocorrência de Y com um grau de
confiança C e com um suporte mı́nimo de S e “*” denota um operador de conjunção (AND).

Um exemplo desta regra pode ser que 90% dos clientes que compram leite, também
compram pão; o percentual de 90% é chamado a confiança da regra. O suporte da regra leite =¿
pão é o número de ocorrências deste conjunto de itens na mesma transação.

A técnica de descoberta de regras de associação é apropriada à tarefa de associação.
Como exemplos de algoritmos que implementam regras de associação tem-se: Apriori, Aprio-
riTid, AprioriHybrid, AIS, SETM e DHP.

2.5.2.2 Árvores de Decisão

Uma árvore de decisão é uma árvore onde cada nó não terminal representa um teste
ou decisão sobre o item de dado considerado (GOEBEL; GRUENWALD, 1999). O objetivo
principal é separar as classes; tuplas de classes diferentes tendem a ser alocadas em subconjuntos
diferentes, cada um descrito por regra simples em um ou mais itens de dados. Essas regras podem
ser expressas como declarações lógicas, em uma linguagem como SQL, de modo que possam
ser aplicadas diretamente a novas tuplas. Uma das vantagens principais das árvores de decisão é
o fato de que o modelo é bem explicável, uma vez que tem a forma de regras explı́citas Harrison
(1998).

A técnica de árvore de decisão, em geral, é apropriada às seguintes tarefas: classificação
e regressão. Alguns exemplos de algoritmos de árvore de decisão são: CART, CHAID, C5.0,
Quest, ID-3, SLIQ e SPRINT.

2.5.2.3 Raciocı́nio Baseado em Casos

Também conhecido como MBR (Memory-Based Reasoning – raciocı́nio baseado em
memória), o raciocı́nio baseado em casos tem base no método do vizinho mais próximo. O
MBR procura os vizinhos mais próximos nos exemplos conhecidos e combina seus valores para
atribuir valores de classificação ou de previsão Harrison (1998). Portanto o MBR tenta solucio-
nar um dado problema fazendo uso direto de experiências e soluções passadas. A distância dos
vizinhos dá uma medida da exatidão dos resultados.

Na aplicação do MBR, segundo Berry e Linoff (1997), existem quatro passos impor-
tantes: 1) escolher o conjunto de dados de treinamento; 2) determinar a função de distância; 3)
escolher o número de vizinhos mais próximos; e 4) determinar a função de combinação.
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A técnica de raciocı́nio baseado em casos é apropriada às seguintes tarefas: classificação
e segmentação. Os seguintes algoritmos implementam a técnica de raciocı́nio baseado em casos:
BIRCH, CLARANS e CLIQUE.

2.5.2.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos são métodos generalizados de busca e otimização que simu-
lam os processos naturais de evolução. Um algoritmo genético é um procedimento iterativo para
evoluir uma população de organismos e é usado em mineração de dados para formular hipóteses
sobre dependências entre variáveis, na forma de algumformalismo interno (GOEBEL; GRU-
ENWALD, 1999).

Os algoritmos genéticos usam os operadores de seleção, cruzamento e mutação para
desenvolver sucessivas gerações de soluções. Com a evolução do algoritmo, somente as soluções
com maior poder de previsão sobrevivem, até os organismos convergirem em uma solução ideal
(HARRISON, 1998).

A técnica de algoritmos genéticos é apropriada às tarefas de classificação e segmentação.
Exemplos de algoritmos genéticos: Algoritmo Genético Simples Genitor e CHC, Algoritmo de
Hillis , GA-Nuggets , GA-PVMINER.

2.5.2.5 Redes Neurais Artificiais

Uma das principais vantagens das redes neurais é sua variedade de aplicação, mas os
seus dados de entrada são difı́ceis de serem formados e os modelos produzidos por elas são
difı́ceis de entender (HARRISON, 1998).

As redes neurais são uma classe especial de sistemas modelados seguindo ana-
logia com o funcionamento do cérebro humano e são formadas de neurônios
artificiais conectados de maneira similar aos neurônios do cérebro humano.
Como no cérebro humano, a intensidade de interconexões dos neurônios pode
alterar (ou ser alterada por algoritmo de aprendizagem) em resposta a um estı́mu-
lo ou uma saı́da obtida que permite a rede aprender (GOEBEL; GRUENWALD,
1999).

A técnica de redes neurais é apropriada às seguintes tarefas: classificação, estimativa
e segmentação. Exemplos de redes neurais: Perceptron, Rede MLP, Redes de Kohonen, Rede
Hopfield, Rede BAM, Redes ART, Rede IAC, Rede LVQ, Rede Counterpropagation, Rede RBF,
Rede PNN, Rede Time Delay, Neocognitron, Rede BSB

2.5.3 Mineração de Dados Educacionais

Dentro do contexto da Mineração de Dados, encontra-se a área de Mineração de Dados
Educacionais (do inglês Educational Data Mining, EDM), que é uma área recente de pesquisa
e com enorme potencial para melhorar a qualidade do ensino, influenciando diretamente no
processo de aprendizagem.
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Para Romero e Ventura (2013), os esforços da EDM estão focados, principalmente, em
três áreas de pesquisa:

I- Desenvolver ferramentas e técnicas computacionais.

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

III- Determinar quem são os interessados que poderiam se beneficiar de mecanismos de re-
latórios aprimorados, possı́veis através das técnicas de EDM.

Ainda segundo Romero e Ventura (2013), EDM é a combinação de 3 principais áreas
do conhecimento: Computação, Educação e Estatı́stica. A interseção dessas áreas ainda fornece
três subáreas: E-learning, Data Mining e Machine Learning e a Learning Analytcs que também
se relacionam diretamente com a EDM (Figura 4).

Figura 4 – Principais áreas relacionadas com a EDM
Fonte: Romero e Ventura (2013)

O surgimento da Mineração de Dados Educacionais acompanhou a grande ampliação
da disponibilidade de dados sobre as atividades associadas com a Educação, principalmente
aquelas mediadas por AVA. Assim a EDM trata do desenvolvimento de métodos e técnicas para
explorar dados originados em ambientes educacionais, como predição, agrupamento, mineração
de relações, descoberta com modelos e tratamento de dados para apoio à decisão, com o propósito
de contribuir para o entendimento de como é o processo de aprendizagem nesses ambientes
(RIGO et al., 2014).

Portanto a EDM está orientada ao uso de técnicas de mineração de dados em ambien-
tes educacionais, tendo em vista a quantidade de dados gerados nas instituições de ensino e por
sistemas. Conhecer e saber como utilizar técnicas de mineração de dados, leva a melhor com-
preensão das relações existentes e potencialmente uteis dentro das bases dos AVA por exemplo.

2.6 TRABALHOS CORRELATOS

Na literatura técnica há trabalhos que utilizaram a DCBD e a Mineração de Dados afim
de identificar padrões de desempenho no âmbito educacional. A seguir, são apresentados alguns



Capı́tulo 2. Referencial Teórico 32

trabalhos que fazem uso de métodos de mineração de dados e técnicas de classificação, assim
como outros que se correlacionam com o tema, tendo em vista suas caracterı́sticas em comum.

• Detoni, Araujo e Cechinel (2014) buscaram identificar através da EDM prever com an-
tecedência risco de reprovação de um estudande, utilizando a contagem de interações do
ambiente virtual Moodle da Universidade Federal de Pelotas. Na etapa de coleta, foram
extraı́dos os identificadores dos usuários envolvidos no processo, professores, tutores e
alunos, e a data e horário das interações, utilizando somente o número de interações dos
usuários com o sistema. Os alunos foram rotulados como aprovado e reprovado e foram
gerados atributos derivados do número de interações: interações por semana, media de
interações por semana, número de semanas sem interação e a razão de interações com
professores e tutores e o fator de empenho, que é a razão entre as interações do alunos e a
média de interações da turma.

A pesquisa, portanto, não englobou o meio utilizado (fórum, atividade, chat, etc.) mas
sim a interação de modo geral com a plataforma, não abordando dessa maneira o recurso
utilizado. Os modelos apresentados para prever a situação do aluno foram focados em 3
diferentes casos: utilizando o número absoluto de interações por estudante, adicionando os
atributos derivados e balanceando o conjunto de exemplos com atributos derivados. Para
avaliar foi utilizado a ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis(WEKA)
, e os algoritmos Rede Bayesiana, Rede Neural (Perceptron de Múltiplas Camadas), J48 e
Floresta Aleatória como classificadores. Os resultados mostraram que o modelo utilizando
somente o número de interações, durante a primeira semana, são próximas a zero, depois
da quinta semana, novos dados acrescentam muito pouco.

O classificador Redes Bayesianas obteve o melhor resultado. Já utilizando atributos deriva-
dos, estes apresentaram um comportamento bastante semelhante ao anterior, e novamente
o classificador Redes Bayesianas foi o mais adequado. Já utilizando o balanceamento e os
atributos derivados, houve um considerável aumento da predição com acurácia média de
80 % ao longo das sete semanas. A comparação apresentada, mostra que em geral, Redes
Bayesianas foram o melhor classificador para o modelo de predição proposto.

• Junior, Noronha e Kaestener (2014) questionaram a existência de alguma correlação entre
o empréstimo de livros em biblioteca com o abandono do curso, e utilizam o conceito da
mineração de dados educacionais e séries temporais para responder tal questionamento.
A técnica de Mineração de dados, utilizada nessa pesquisa foi a classificação, e os clas-
sificadores investigados nesta pesquisa foram: árvore de decisão, vizinho mais próximo,
redes bayesianas, redes neurais e máquina de vetores de suporte. Na extração foi utilizada
uma série temporal, com informações do vı́nculo do aluno com o curso. Nos experimen-
tos realizados nesta pesquisa foram utilizados os seguintes algoritmos de classificação:
J48 (árvore de decisão), Naive Bayes (redes bayesianas), SVM, usando a implementação
SMO - Sequential Minimal Optimization, Multilayer Perceptron (redes neurais) e IBk (vi-
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zinho mais próximo). As bases utilizadas na pesquisa foram a do sistema acadêmico da
UTFPR (Universidade Tecnologia Federal do Paraná) e do sistema integrado de bibliote-
cas Pergamun, já a série temporal foi criada com informações dos alunos ao final de cada
ano e semestre como, idade ,curso, coeficiente, notas relativas ao Enem, situação do aluno
e do Pergamun a quantidade de empréstimos na Biblioteca. A ferramenta de mineração
foi o Weka e houve dois tipos de experimentos, utilizando o atributo de coeficiente, e o
segundo não. O primeiro experimento, o Atributo coeficiente foi discretizado, para que
pudesse ser minerado, o resultado do J48. verifica-se que o atributo coeficiente, é mais
significativo que o número de empréstimos, desta forma não foi possı́vel estabelecer uma
correlação da evasão com o número de empréstimo de livros. O segundo experimento, não
utiliza o atributo do coeficiente, assim foi encontrada a correlação que 80,6 % dos alunos
com mais de 18 anos que emprestaram livros na biblioteca, não desistiram do curso, re-
presentando 70 % da amostra. Isto é um indicio que o empréstimo e livros pode estar
relacionado com a permanência do aluno no curso. Ambos os experimentos permitiram
que se descobrisse uma informação não investigada: 92,6% dos alunos com idade entre
17 e 18 anos desistiram do curso.

• Conti (2011) explorou técnicas de mineração de dados para análise dos prazos de entregas
de atividades no AVA Moodle do Instituo de Farroupilha – Campus de São Vicente do sul.
Para o estudo, foram considerados os perı́odos que as atividades permaneceram abertas,
o curso proveniente da tarefa e o perı́odo que a postagem foi realizada. O processo foi ba-
seado nas etapas do DCBD utilizando a ferramenta de mineração Weka. Como resultado,
observou-se a incidência de postagens próximas ao termino do prazo de postagem, quando
esse era superior a 15 dias na graduação e nos cursos de pós-graduação identificou-se que
os tempos para envio de tarefas são maiores que os oferecidos na graduação e a maioria
das postagens é realizada no final do prazo, desta maneira, é proposto a diminuição dos
prazos das atividades afim de melhorar o acompanhamento por parte de professores e tu-
tores dos seus alunos. O trabalho também propõe a integração do DCBD automaticamente
no ambiente virtual Moodle, tendo como base os algortimo que apresentaram resultados
satisfatórios, sendo eles o EM e J.48 através de agrupamento e classificação.

• Santos, Camargo e Camargo (2012) apresentaram um estudo de caso sobre a utilização
de técnicas de avaliações formativas a partir de um Ambiente Virtual de Aprendizagem.
Resultados preliminares mostraram que a abordagem sugerida constitui-se em uma alter-
nativa viável para um correto diagnóstico da evolução dos alunos e identificação dos alu-
nos com maior nı́vel de dificuldade na disciplina. A partir de dados coletados do ambiente
foram criados modelos preditivos que permitem a identificação da tendência à reprovação
com acurácia superior a 72%.
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3 METODOLOGIA

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

As ferramentas utilizadas, apresentadas na seção 3.3, foram o Weka, que é uma fer-
ramenta de mineração de dados de código aberto; o PostgreSQL, que é um sistema gerencia-
dor de banco de dados objeto-relacional, também de código aberto; e o programa de planilhas
eletrônicas Microsoft Excel.

3.1 APLICAÇÃO DO PROCESSO DE DCBD

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

Ocorreram momentos onde foi necessário o retorno à etapas anteriores, devido ao fato
da DCBD ser um processo interativo e iterativo. Sua interatividade, permitiu intervir e controlar
o curso das atividades. Já sua iteratividade, caracterizada por uma sequência finita de operações
onde o resultado de cada uma das etapas foi dependente dos resultados das que a precederam,
permitiu a possibilidade de repetições integrais ou parciais das etapas ou do processo como um
todo.

3.1.1 Seleção

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

Para realizar a análise dos cursos, disciplinas e alunos a serem selecionados para o es-
tudo, foram realizadas várias pesquisas no banco de dados, utilizando-se a ferramenta PgAdmin
III, a fim de responder algumas questões inicias:

• Quais cursos ofertados e disciplinas possuı́am o maior número de alunos?

• Quais cursos e disciplinas possuı́am o maior número de informações na tabela ava log?

• Quais disciplinas possuı́am o maior número de alunos em comum entre si?

• Quais disciplinas possuı́am dados referentes ao desempenho dos alunos?
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Identificadas tais informações, foram selecionados os conjuntos mais relevantes ao
estudo. Após, foram encontradas as interações dos alunos selecionados com o sistema. Essas
interações foram classificadas por tipo de interação e módulo do sistema no qual foi realizada.
Ao final desse processo foi gerada uma única base de dados, que continha os registros e todos
os atributos que fizeram parte da análise. A próxima etapa deste processo, foi a aplicação do
pré-processamento nesta base de dados.

3.1.2 Pré-Processamento

Nesta etapa realizou-se a análise do conjunto de dados selecionado, afim de garantir a
eficiência do processo de mineração. O trabalho proposto na seção 2.4.2, primeiramente buscou
encontrar os atributos desnecessários que anteriormente foram selecionados.

Após a remoção destes atributos, efetuou-se uma verificação sobre a integridade do con-
junto alvo, procurando encontrar possı́veis atributos ou registros com informações incompletas
ou redundantes, por exemplo: foram pesquisadas instâncias com dados faltantes em alguma das
disciplinas selecionadas; disciplinas que não tinham o número suficiente de alunos etc. Após
terminada o processo de limpeza, alcançou-se a redução da dimensão da base de dados.

Foi realizada também a padronização dos atributos e outras adequações necessárias nos
registros que levaram a melhorar a qualidade do conjunto de dados, melhorando assim a acurácia
e eficiência dos processos de mineração subsequente.

Nesta etapa, para realizar a seleção de atributos, foi utilizado o algoritmo Ranker em
conjunto com dois avaliadores de atributos, InfoGainAttributeEval e GainRatioAttributeEval,
que avaliam o valor de cada atributo da base de dados para classificação. Ao fim da avaliação de
atributos por um dos avaliadores, o algoritmo Ranker lista os atributos por ordem de valor.

3.1.3 Transformação

Na etapa de Transformação foram executadas atividades expostas na seção 2.4.3, que
englobaram ações que buscaram adequar os dados para melhor interpretação pelos algoritmos
de mineração de dados.

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

Por fim, foi realizada a criação de atributos derivados utilizando ou combinando atri-
butos existentes, afim de gerar um conjunto de novos atributos que facilitaram a interpretação
na etapa seguinte.

3.1.4 Mineração de Dados

Nesta etapa buscou-se escolher o método de mineração para se atingir os objetivos
propostos. Com base nas tarefas descritas na seção 2.5.1, avaliou-se a aplicabilidade de cada
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uma, conforme os objetivos e a solução que era desejada ser encontrada.
Optou-se pela aplicação da tarefa de classificação, que através de exemplos formados

por um conjunto de atributos previsores e um atributo meta, que são pertencentes a classes co-
nhecidas, busca-se encontrar correlações entre esses atributos. Desta forma utiliza-se as relações
descobertas a partir dos exemplos para prever a classificação dos atributos metas que são des-
conhecidos. Na abordagem desse trabalho, os alunos foram classificados conforme seu desem-
penho acadêmico.

Foi utilizada a ferramenta Weka, descrita na seção 3.3.3. Aqui, foram aplicadas diversas
técnicas de mineração com a ferramenta Explorer, e após foram geradas comparações entre as
técnicas utilizadas e seus resultados, com a ferramenta Experimenter, ambas presentes no Weka.

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

Nesta etapa, para execução da tarefa de classificação, foi utilizado o algoritmo J48. Para
avaliar o desempenho da classificação com o J48, foram utilizados os algoritmos MultilayerPer-
ceptron, NaiveBayes, ZeroR e OneR. Estes algoritmos são apresentados na seção 3.3.3.1.

3.1.5 Interpretação e Avaliação

Após o término da etapa de MD, os resultados, as regras e as informações encontradas
foram avaliadas conforme exposto na seção 2.4.5, afim da correta interpretação e para então
apresentar uma leitura do conhecimento descoberto.

Nesta etapa também avaliou-se o processo como um todo, o que por muitas vezes im-
plicou na reexecução de qualquer uma das fases anteriores caso o resultado obtido não fosse
satisfatório ou as informações descobertas não tivessem apresentado consistência.

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

O TP Rate representa a taxa de predição verdadeira, ou seja, a taxa de acerto do algo-
ritmo para uma determinada classe, já o FP Rate representa a taxa de predição falsa, ou taxa de
erro.

Segundo o site da FMUP (2015), a Estatı́stica Kappa é uma medida de concordância
usada em escalas nominais que nos fornece uma ideia do quanto as observações se afastam
daquelas esperadas, fruto do acaso, indicando-nos assim o quão legı́timas as interpretações são.

No quadro 3 são apresentados os valores de concordância conforme o valor da Es-
tatı́stica Kappa. Essa tabela pode ser usada para basear a interpretação dos resultados.
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Valor de kappa Concordância
0 Pobre

0 – 0,20 Ligeira
0,21 – 0,40 Considerável
0,41 – 0,60 Moderada
0,61 – 0,80 Substancial

0,81 – 1 Excelente

Quadro 3 – Tabela de concordância dos valores do Kappa Statistic
Fonte: FMUP (2015)

3.2 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento deste trabalho verificou-se a necessidade de duas classes de
ferramentas: uma com a capacidade de tratamento, manipulação e extração e informações em
bancos de dados, o PostgreSQL, descrito na seção 3.2.1; e outra para a aplicação de técnicas
de mineração de dados, de forma parametrizada, o Weka, apresentado na seção 3.2.2, que pos-
sui uma série de algoritmos para as tarefas de mineração e tem a capacidade de expressar os
resultados obtidos e permite a interpretação dos mesmos.

3.2.1 PostgreSQL

O PostgreSQL é um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) objeto-
relacional de código aberto, tem mais de 15 anos de desenvolvimento, extremamente robusto,
confiável e flexı́vel. Roda em todos os grandes sistemas operacionais. É considerado objeto re-
lacional por possuir algumas caracterı́sticas da orientação a objetos, como herança e tipos per-
sonalizados (POSTGRESQL, 2015).

Suas principais caracterı́sticas são: o tamanho ilimitado, possibilidade de criação de
tabelas com capacidade de até 32 TB, tuplas com capacidade de até 1.6 TB e atributos com
limite de 1GB de capacidade de armazenamento. não possui restrição quanto a quantidade de
tuplas que podem ser armazenadas em uma tabela e podendo ser criadas em um única tabela até
1600 colunas (dependendo do tipo de dado armazenado).

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

Optou-se por manter esta ferramenta para a manipulação e extração de informações da
bases de dados desse trabalho, pois além de ser um software livre e um dos melhores e mais
bem documentados SGBD disponı́veis, o banco de dados do AVA utilizado nesse trabalho era
proveniente de um ambiente PostgreSQL.

3.2.1.1 Arquivo dump

Os arquivos em formato dump são comumente gerados pelas ferramentas de backup
dos SGDB, nesses arquivos são armazenados toda a estrutura de tabelas, usuários existentes no
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banco de dados, assim como todos os dados gravados no banco de dados. A recuperação ou
restauração de um banco de dados pode ser feita a partir de um arquivo dump desse banco.

Para a utilização nesse trabalho, foi restaurado o arquivo dump disponibilizado pelo
NUTEAD do banco de dados do AVA, para criação da base e restauração dos dados.

3.2.2 EXCEL

O programa Excel é um programa escrito e produzido pela empresa Microsoft baseado
em planilhas eletrônicas. O sistema é utilizado para cálculos, estatı́sticas, gráficos, relatórios,
formulários e entre outros requisitos das rotinas empresariais, econômicas, administrativas e
domésticas.

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

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

3.2.3 Weka

Existem disponı́veis no mercado vários sistemas proprietários e não proprietários ca-
pazes de executar técnicas de mineração de dados. Para este trabalho optou-se pela ferramenta
Weka, que é um software gratuito, usa a licença GNU (GNU/GPL). Foi desenvolvida pela univer-
sidade de Waikato na Nova Zelândia. Está implementado na linguagem Java e contém uma GUI
(Graphical User Interface, em português Interface Gráfica do Usuário) que permite interagir
com arquivos de dados e produzir resultados visuais (WEKA, 2015).

Esta ferramenta possui diversos métodos de classificação, associação e clusterização,
além de ser uma ferramenta customizável e expansı́vel, pois permite a remoção ou inclusão
de novos métodos de forma bastante simples. Suporta apenas a manipulação de arquivos do
tipo ARFF, baseado em ASCII, utilizados para definir atributos e seus valores. Permite também
a apresentação gráfica de dados em forma de histogramas, possui modelos de gráficos para a
montagem de redes neurais e a possibilidade de visualização de resultados em árvores de decisão
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A equipe de desenvolvimento lança periodicamente correções e releases da ferramenta
e mantem um grupo de discussão sobre o software. A maioria das funções se originou de teses
e pesquisas da Universidade de Waikato. Uma limitação está no fato que o volume de dados a
serem manipulados fica limitado a quantidade de memória principal da máquina, sendo então a
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escalabilidade um ponto negativo dessa ferramenta (SILVA, 2010).

3.2.3.1 Algoritmos

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

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

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

Afim de comparar os resultados obtidos com o J48, foram utilizados os seguintes algo-
ritmos encontrados no Weka:

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

• NaiveBayes: utiliza a classificação bayesiana, que é uma classificação estatistifica baseada
em probabilidades e tem como objetivo predizer a classe mais provável, isto é, calcular a
probabilidade que uma amostra desconhecida pertença a cada uma das classes possı́veis.

• OneR: é baseado em regras de decisão e gera apenas uma regra na execução do algoritmo.
Utiliza o atributo do mı́nimo-erro para a predição( IREP - Incremental Reduced Erro
Prunning, técnica de simplificação de árvores que melhoram erros em conjuntos de dados
com ruı́dos.

• ZeroR: este classificador prevê a classe mais frequente para atributos categóricos e a média
para atributos numéricos. Tem como objetivo servir de base para avaliação de outros clas-
sificadores.

3.2.3.2 Experimenter

Para a aplicação dos algoritmos de mineração de dados nas bases, foram utilizadas
duas ferramentas existentes no Weka, a ferramenta Explorer, onde foram analisadas as bases
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de dados, a seleção de atributos e as execuções dos algoritmos de classificação. Já a ferramenta
Experimenter foi utilizada para execução dos testes automatizados das execuções dos algoritmos,
para gerar os resultados de comparação entre algoritmos distintos e configurações diferentes dos
algoritmos.

A ferramenta Experimenter, apresentada na Figura 5, permite criar vários experimento
e configurar várias bases de dados diferentes e vários algoritmos para serem aplicados à essas
bases. Ao final da configuração, pode-se executar o experimento. Está ferramenta possui três
abas: setup,run e analyse.

Figura 5 – Experimenter
Fonte: Autoria própria

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

No campo Experiment Type, (tipo do experimento), é configurada o tipo de validação
que será utilizado nos algoritmos, e o tipo do experimento, classificação ou regressão.

Nos experimentos executados, foram utilizadas as opções de validação cruzada (Cross-
validation) com número de Folds de 10. O método de validação cruzada, separa o arquivo de
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dados em k partes, a cada iteração é utilizado uma parte do conjunto para teste e o treinamento
do algoritmo em k-1 partes, ao final da execução são combinados os resultados das k iterações.

Em textitRun são executados os experimentos configurados na aba Setup, mostrando o
tempo de execução de cada experimento e os erros de execução encontrados.

Na aba Analyse é feita a análise dos resultados dos experimentos, permite carregar
os resultados do experimento atual, assim como resultados de experimentos salvos. Pode ser
configurado para mostrar a análise em vários tipos de formatação: Latex, texto simples, etc. Além
disso, permite a personalização dos algoritmos, bases e variáveis utilizadas para comparação.
Utilizando-se desta ferramenta, foram aplicados os algoritmos selecionados às bases de dados
configuradas, depois salvando todos os resultados em um arquivo ARFF.

3.2.3.3 Arquivo ARFF

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

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

Figura 6 – Arquivo iris.arff
Fonte: Exemplo de arquivo ARFF - Weka (2015)
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Para a aplicação dos algoritmos de MD pelo Weka nas bases de dados, os arquivos
precisaram ser convertidos para arquivos com o formato ARFF. Essa conversão foi realizada por
meio da ferramenta citada na seção 3.2.2.
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4 RESULTADOS

Neste capı́tulo são apresentados os resultados da aplicação do processo de DCBD pro-
posta por Fayyad et al. (1996), descrevendo a aplicação de cada etapa do processo nos dados
disponı́veis.

Os dados utilizados para estudo no presente trabalho, são provenientes da base de dados
do sistema Moodle, utilizado como AVA pelo NUTEAD. O termo de cessão dos dados está dis-
ponı́vel no Apêndice C. Os dados foram disponibilizados através de um arquivo dump, portanto
para análise e consulta, foi necessária a importação deste dump em um banco de dados Postgres.

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

Para uma melhor compreensão do cenário que este conjunto de dados representa, os
dados foram representados em gráficos, apresentados no Apêndice B. Nas próximas seções estão
descritos a extração e processamento dos dados seguindo as etapas do DCBD.

4.1 SELEÇÃO

Com a análise do banco de dados do AVA, foi verificada a existência de 228 tabelas de
dados, destas, 208 são as tabelas padrão utilizadas pelo sistema Moodle, as 21 restantes arma-
zenam informações personalizadas do NUTEAD. Além destas, foi criada uma tabela adicional
para armazenar os dados relativos ao desempenho acadêmico dos alunos.

Dessas tabelas identificou-se quatro tabelas de maior relevância, apresentadas no Qua-
dro 4, que contém os dados necessários sobre os cursos, disciplinas, alunos e logs de acesso.

Nome Descrição
ava course categories Contém o cadastro dos cursos e categorias de curso, é estruturada de

tal maneira que permite o aninhamento de categorias para criação da
estrutura dos cursos.

ava course Contém o cadastro das disciplinas, toda tupla está ligada a uma tupla da
tabela ava course categories, ficando atrelada a um curso cadastrado.
Possui informações sobre a disciplina, data de inicio, termino e de ca-
dastro.

ava user Contém o cadastro interno dos usuários do sistema Moodle, com
informações pessoais de cada usuário, como por ex: nome, email, id,
idacademico, polo, data do ultimo acesso.

ava log Contém os registros das ações realizadas pelos usuários dentro do sis-
tema, com informações como: data e horário, id do usuário, disciplina
acessada, url acessada, tipo da ação realizada.

Quadro 4 – Tabelas do banco de dados selecionadas para estudo
Fonte: Autoria própria
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Cada tupla da tabela ava course categories contém o nome de uma categoria e o
identificador de uma categoria pai, que é gravado na coluna parent, permitindo o aninhamento
de categorias para a criação da estrutura dos cursos.

No Quadro 5, são listadas as categorias em que o identificador da categoria pai é nulo,
isto é, que representam no AVA os tipos de cursos ofertados, todas as outras categorias cadas-
tradas na tabela tem uma dessas como categoria pai.

Identificador Categoria
1 EXTENSAO
2 GRADUACAO
6 POS-GRADUACAO

Quadro 5 – Categorias de cursos criadas dentro do AVA
Fonte: Autoria própria

No Quadro 6, são apresentadas as categorias que vem abaixo das categorias pai na
estrutura criada dentro do sistema, denominadas aqui como subcategorias.

Identificador Subcategoria
4 PROLICEN
5 UAB
22 INSTITUCIONAL
66 PARFOR
69 UAB
71 INSTITUCIONAL
72 AGENTES UNIVERSITÁRIOS UEPG (FAU)
125 OFERTA ESPECIAL
157 EDUCAÇÃO A DISTÂNCIA (PAFC)
308 EDUCAÇÃO A DISTÂNCIA (PAFC 2013)
314 PLANO INOVADOR DE CAPACITAÇÃO (PIC)

Quadro 6 – Subcategorias de cursos cadastradas no AVA
Fonte: Autoria própria

A tabela ava log contém o registro de todas as ações realizadas dentro do sistema pe-
los usuários, com esses registros é possı́vel ter informações detalhadas do comportamento dos
usuários, horários de login, quantidade de acessos, permanência dos usuários no site, quantidade
de acessos ao fórum, questões realizadas no fórum, etc.

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

A maneira mais simples de encontrar os alunos vinculados às disciplinas é a partir da
tabela ava role assignments, onde são armazenados os registros das disciplinas que os alunos
estão cursando no momento, porém, como ao final de cada semestre os alunos passam a cursar
novas disciplinas, as anteriores acabam por ser excluı́das da tabela, impossibilitando a consulta
através desse método às disciplinas que foram cursadas pelos alunos nos semestres anteriores.
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Para encontrar os alunos que participaram de um curso, primeiramente foi necessário
agrupar os logs dos alunos por disciplina, pois, na modelagem do banco de dados do Moodle,
o aluno não é associado diretamente ao curso, e sim à disciplina. Tendo encontrado as discipli-
nas que os alunos cursaram, esses alunos foram agrupados pelos cursos disponı́veis na tabela
ava course categories.

No Quadro 7 são apresentados os cursos de graduação e pós-graduação e o número
total de logs de acessos de cada curso, que foram encontrados com o processo descrito anterior-
mente. Os dois cursos com mais logs de acessos são: Bacharelado em Administração Pública e
Licenciatura em Geografia.

Tipo Categoria Nome Total de logs
Graduação Oferta Especial Licenciatura em Pedagogia 744083
Graduação Prolicen Licenciatura em Geografia 3012
Graduação Prolicen Licenciatura em História 1302
Graduação Prolicen Licenciatura em Letras Portu-

gues/Espanhol
1460

Graduação UAB Bacharelado em Administração Pública 787200
Graduação UAB Licenciatura em Educação Fı́sica 614242
Graduação UAB Licenciatura em Geografia 783577
Graduação UAB Licenciatura em História 353154
Graduação UAB Licenciatura em Letras Por-

tuguês/Espanhol
398549

Graduação UAB Licenciatura em Matemática 342147
Graduação UAB Licenciatura em Pedagogia 251373
Pós-Graduação Institucional Especialização em Gestão Ambiental 16
Pós-Graduação Institucional Especialização em Gestão Pública (GPR) 113058
Pós-Graduação Institucional Mestrado em Odontologia 18
Pós-Graduação UAB Especialização em Gestão em Saúde (E1)

- Plano de Recuperação de Estudos
23619

Pós-Graduação UAB Especialização em Educação Fı́sica Esco-
lar

159027

Pós-Graduação UAB Especialização em Educação Matemática 188022
Pós-Graduação UAB Especialização em Gestão Educacional 59450
Pós-Graduação UAB Especialização em Gestão Pública

(2013/2)
458

Pós-Graduação UAB Especialização em Gestão Pública Muni-
cipal (2013/2)

542

Pós-Graduação UAB Especialização em Gestão em Saúde
(2013/2)

140584

Pós-Graduação UAB Especialização em História, Arte e Cul-
tura (EHAC) (2013/2)

170536

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

Dentre os cursos encontrados e suas informações, foi selecionado o curso de Bacha-
relado em Administração Pública, pois além de ter a maior quantidade de logs entre os cursos



Capı́tulo 4. Resultados 46

disponı́veis (787200 logs de acesso), é ofertado por várias instituições de ensino no Brasil, por
meio do programa UAB-PNAP, e o mesmo havia sido finalizado recentemente, no segundo se-
mestre de 2013, por esse motivo foram utilizadas as disciplinas do 8o semestre, pois além de
serem recentes, eram as que mais possuı́am dados de acesso.

No Quadro 8 são apresentadas as disciplinas selecionadas para estudo ofertadas no 8o

semestre. Das outras disciplinas ofertadas neste semestre, foram excluı́das do estudo as seguin-
tes: Orientação de Trabalho de Conclusão de Curso, Estágio Supervisionado e Empreendedo-
rismo Governamental, as duas primeiras por não serem teóricas e a última por ser uma disciplina
não obrigatória.

Disciplina Alunos Logs
Comércio Internacional 271 13687
Gestão Ambiental e Sustentabilidade 319 52297
Gestão da Qualidade no Setor Público 313 108593
Marketing Governamental 277 16877
Polı́ticas Públicas e Sociedade 311 43569
Relações Internacionais 297 50259

Quadro 8 – Disciplinas do curso de Bacharelado em Administração Pública
Fonte: Autoria própria

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

4.2 PRÉ-PROCESSAMENTO

Com a base de dados gerada na etapa de seleção, apresentada na seção 4.1, na etapa
de pré-processamento foram removidos os dados que não agregavam informações úteis para a
análise, assim como dados redundantes, inconsistentes ou discrepantes no conjunto e também a
recuperação de dados incompletos quando possı́vel.

4.2.1 Limpeza

Como a quantidade de logs é grande, seria inviável trabalhar com cada log de ação
realizado no sistema, para realizar o estudo foi necessário agregar todos os logs, gerando um
atributo para representar o número de acessos e um atributo para cada ação contida nesses logs.

Para gerar o dado quantificador de acesso, foi feita a extração de todos os logs das
interações realizadas pelos alunos, o atributo número de acesso foi gerado a partir do proces-
samento desses logs, como a análise foi realizada por disciplina e o usuário pode ter logs no
sistema sem necessariamente acessar os recursos das disciplinas estudadas, foi preciso agrupar
esses dados por sessão realizada pelo usuário, considerando como uma nova sessão toda vez
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que o usuário realiza login no sistema. Após o agrupamento, foram quantificadas as sessões
onde o aluno acessou algum recurso de cada disciplina, com esses valores foi gerado para cada
estudante o atributo acessos.

Cada log de acesso é gerado quando o aluno realiza alguma ação dentro do AVA, desde
o login até a leitura de conteúdos, interações no fórum, envio de trabalhos, etc. Ao todo, nas
pesquisas realizadas nos logs de acesso,foram encontradas 34 tipos de ações diferentes realizadas
pelos alunos. No Quadro 9 são listadas as ações e uma breve descrição de cada uma delas.

Ação Descrição
assignment upload Envio de tarefa
assignment view Visualização de tarefa
assignment view all Visualização da lista de tarefas
course user report Visualização das notas da disciplina
course view Visualização da disciplina
discussion mark read Marcação de leitura em uma discussão no forum
forum add discussion Inclusão de discussão no fórum
forum add post Inclusão de postagem no fórum
forum delete discussion Exclusão de discussão no fórum
forum delete post Exclusão de postagem no fórum
forum search Busca realizada no fórum
forum subscribe Inscrição em um fórum
forum update post Atualização de postagem no fórum
forum user report Visualização dos detalhes do usuário
forum view discussion Visualização de discussão no fórum
forum view forum Visualização da página do fórum
forum view forums Visualização dos fóruns disponı́veis
quiz attempt Tentativa de realização do questionário
quiz close attempt Fechamento da realização do questionário
quiz continue attemp Continuação da realização do questionário
quiz review Revisão do questionário
quiz view Visualização do questionário
quiz view all Visualização de todos os questionários
resource view Visualização de recurso
resource view all Visualização de todos os recursos disponı́veis
survey submit Submissão da pesquisa
survey view all Visualização de todas as pesquisas disponı́veis
survey view form Visualização da pesquisa
survey view graph Visualização dos resultados da pesquisa
upload upload Envio de arquivo
user change password Alteração de senha do usuário
user update Atualização de cadastro de usuário
user view Visualização de usuário
user view all Visualização da lista de usuários

Quadro 9 – Ações realizadas pelos usuários
Fonte: Autoria própria
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Para representar cada ação, foi gerado um atributo contendo o número de vezes que foi
realizada, sendo que, para os alunos que não realizaram alguma ação especı́fica o atributo foi
zerado. Como cada ação é realizada dentro de um módulo do sistema, foi adicionado o nome do
módulo ao atributo.

Para realizar esse estudo, foi decidido que as disciplinas deveriam conter os mesmos
alunos. Das seis disciplinas selecionadas, foram excluı́das duas, Comércio Internacional e Mar-
keting Governamental, que possuı́am um menor número de logs, assim como um menor número
de alunos em comum com as outras quatro disciplinas restantes. A disciplina Polı́ticas Públicas,
também foi excluı́da na sequencia, apesar de possuir os mesmos alunos em comum com as ou-
tras disciplinas, nessa disciplina, os alunos tiveram um agrupamento por turma e polo diferente
do padrão encontrado nas outras 3. Após a remoção dessas três disciplinas e dos alunos que
não constavam nelas, foram geradas três bases de dados no formato de arquivo ARFF, uma por
disciplina, para permitir o estudo em separado.

4.2.2 Seleção de atributos

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

Os atributos nominais polo, sexo e grau graduacao possuem os mesmos valores para
as três bases de dados geradas, para os outros atributos os valores são distintos.

O atributo polo indica o polo no qual o aluno está matriculado, no conjunto de dados
existem 10 polos distintos: Cerro Azul, Congonhinhas, Faxinal, Ibaiti, Ipiranga, Jacarezinho,
Jaguariaı́va, Jaú, Palmeira e Ponta Grossa. O polo com o maior número de estudantes é o de Ponta
Grossa, com 65 estudantes, e o com menor número é o de Congonhinhas com 11 estudantes. A
Figura 7 apresenta a distribuição de alunos entre os polos.

Figura 7 – Distribuição de alunos por Polo
Fonte: Autoria própria

O atributo grau graduacao representa o nı́vel máximo de graduação que o aluno possui,



Capı́tulo 4. Resultados 49

para esse atributo existem somente dois valores distintos na base de dados: 2 (indica que o aluno
possui o Ensino Médio completo), 3 (indica que o aluno já possui algum curso de Graduação
completo).

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

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

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

O atributo media foi mantido na base de dados para geração de novos atributos deriva-
dos, porém, por ser um atributo óbvio de predição de classes, não foi utilizado para classificação
dos alunos.

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

Como o estudo foi realizado com três disciplinas distintas, a seleção de atributos foi feita
separadamente para cada disciplina, pois cada uma contém informações especificas, e revelam
diferentes padrões de comportamento dos alunos em relação ao AVA naquela disciplina.

4.2.2.1 Seleção de atributos da disciplina de Relações Internacionais

Como não havia um especialista no AVA para auxı́lio na seleção de atributos, foi preciso
utilizar o algoritmo Ranker, apresentado na seção 3.1.2, para essa tarefa.

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

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

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



Capı́tulo 4. Resultados 50

vam ações dos usuários dentro da disciplina, esses atributos, excluindo-se o atributo course view,
que representa o número de visualizações da página da disciplina, podem ser agrupados em três
grupos: ações relacionadas ao fórum da disciplina, ações relacionadas com a realização dos
questionários da disciplina, e ações relacionadas com a realização dos trabalhos da disciplina.

Figura 8 – Resultado do algoritmo Ranker nos dados da disciplina de RI
Fonte: Autoria própria

No Quadro 10 observa-se que os atributos que foram considerados de mais peso pelo
algoritmo são os do grupo dos questionários, seguido pelo grupo ações dos trabalhos e por fim,
dos do fórum.

Grupo ações questionários Grupo ações trabalhos Grupo ações fórum
Ação Peso Ranker Ação Peso Ranker Ação Peso Ranker
quiz close attempt 0,068 assignment view 0,077 forum add discussion 0,055
quiz attempt 0,068 assignment upload 0,058 forum view discussion 0,049
quiz continue attemp 0,049 upload upload 0,058 forum view forum 0,046

forum add post 0,044

Quadro 10 – Resultados do algoritmo Ranker agrupados pelo tipo da ação
Fonte: Autoria própria

Para essa disciplina, com base nos resultados obtidos com o algoritmo Ranker, nota-se
que o que mais influência na classificação dos estudantes são os questionários realizados, repre-
sentados pelos atributos quiz close attemp, quiz attempt e quiz continue attempt. A seguir são
descritos os atributos que representam as ações relacionadas com a realização dos questionários
da disciplina.
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O atributo que teve o maior peso atribuı́do é quiz close attemp, como mostrado no
Quadro 11, esse atributo representa o número de vezes que o usuário finalizou um questionário
na disciplina. O atributo quiz attempt representa o número de vezes que o estudante iniciou a
realização de um questionário, e o atributo quiz continue attempt representa o número de vezes
que o estudante continuou um questionário iniciado anteriormente.

Atributo Min Max Média
quiz close attempt 0 11 5,56
quiz attempt 0 9 5,54
quiz continue attempt 0 35 8,71

Quadro 11 – Valores dos atributos relacionados a realização dos questionários

Ambos os atributos quiz close attempt e quiz attempt possuem valores parecidos, pois
quando o estudante abre um questionário pra realização ele também realiza a conclusão deste
questionário, somente o valor máximo está discrepante, isso pode indicar que o professor rea-
briu algum questionário para os alunos responderem. A maioria dos alunos desta disciplina (203
alunos) realizaram entre 3 e 7 questionários (quiz attempt), sendo a maioria (199) dos que con-
cluı́ram os questionários (quiz close attempt) também estão nessa faixa entre 3 e 7 questionários.
A maioria dos reprovados (5) teve entre 0 e 1 questionário finalizado.

Entre os 4 estudantes que não finalizaram nenhum questionário, um foi aprovado na
disciplina, analisando os outros atributos da instância que representa esse estudante (instância
23), tem-se que o aluno realizou poucos acessos na disciplina (7 acessos), e não realizou nenhum
envio de trabalhos. O valor (status aprovado) pode ter sido lançado erroneamente pelo professor,
ou o aluno pode ter entregue algum trabalho ou questionário para o professor fora do AVA. Como
a análise dos alunos está sendo realizada somente por meio dos atributos presentes nos logs do
ambiente, essa instância foi considerada como ruı́do por apresentar valores discrepantes, e foi
excluı́da da base de dados para a próxima etapa do processo.

Dos atributos relacionados aos trabalhos realizados pelos estudantes da disciplina, as-
sim como os atributos quiz attempt e quiz continue attempt do grupo de questionários, os atribu-
tos assignment upload e upload upload tiveram o mesmo peso atribuı́do pelo algoritmo Ranker,
a ação assignment upload representa o acesso à página de upload de um trabalho pelo estudante,
já a ação upload upload acontece quando o usuário efetivamente faz o envio do arquivo do tra-
balho, já o atributo assignment view representa o número de acessos às paginas dos trabalhos
disponibilizados na disciplina.

No Quadro 12 são apresentados os valores mı́nimo e máximo, e média dos atributos
relacionados à execução dos trabalhos da disciplina. Dos 10 alunos reprovados nessa disciplina,
7 não realizaram o envio de nenhum arquivo, os outros 3 reprovados realizaram um envio de
arquivo. Outros 28 estudantes não realizaram o envio de nenhum trabalho, porém, todos eles
(exceto o aluno representado pela instância 23, já discutido anteriormente) finalizaram pelo me-
nos um questionário da disciplina.
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Esse comportamento reforça o resultado do algoritmo Ranker, pois mostra que, mesmo
o aluno não enviando nenhum trabalho, porém realizar ao menos um questionário, ainda pode
ser aprovado na disciplina. Dos alunos que visualizaram as páginas dos trabalhos, a maioria (125
alunos) teve entre 15 e 38 visualizações dos trabalhos, todos os alunos que acessaram mais de
15 vezes as páginas dos trabalhos foram aprovados na disciplina.

Atributo Min Max Média
upload upload 0 10 1,85
assignment upload 0 10 1,83
assignment view 0 100 20,22

Quadro 12 – Valores dos atributos relacionados a realização dos trabalhos
Fonte: Autoria própria

4.2.2.2 Seleção de atributos da disciplina de Gestão Ambiental

A disciplina de Gestão Ambiental(GA) possui os mesmos atributos que a disciplina
anterior, porém essa disciplina tem 12 reprovados, contra 10 alunos na disciplina RI. Aplicando
o algoritmo Ranker na base de dados dessa disciplina foi gerado o resultado mostrado na Figura
9.

Figura 9 – Resultado do algoritmo Ranker nos dados da disciplina de GA
Fonte: Autoria própria

Observa-se que o algoritmo Ranker selecionou menos atributos em comparação com a
base de dados de RI, e que os pesos dos atributos selecionados são menores. Porém nessa dis-
ciplina o atributo forum add post, relacionado ao fórum, foi considerado o mais relevante pelo
algoritmo. Esse atributo representa o número de postagens realizadas no fórum pelos alunos,
a maioria dos alunos dessa disciplina (135 alunos) realizaram somente 2 postagens no fórum,
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com o mı́nimo de postagens sendo 0 postagens e o máximo 9, com média de postagens de 1,916.
Como o atributo forum add post não possui nenhuma particularidade em seus valores que possa
ser relevante, foi executado novamente o algoritmo Ranker na base de dados, utilizando dessa
vez o filtro avaliador de atributos GainRatioAttributeEval, ao invés do filtro padrão InfoGainAt-
tributeEval, gerando o resultado apresentado na Figura 10.

Figura 10 – Resultado do Ranker utilizando GainRatioAttributeEval
Fonte: Autoria própria

Na segunda execução chegou-se a um resultado mais parecido com o da disciplina de
Relações Internacionais, porém com um menor número de atributos. Com o filtro GainRatioAt-
tributeEval foram obtidos atributos com peso maior na seleção de atributos, comparado com o
filtro InfoGainAttributeEval. Os atributos seguem a mesma ordem de relevância apresentado na
disciplina anterior, com os atributos relacionados aos questionários com mais peso, seguido dos
atributos dos trabalhos e por fim dois atributos referentes à utilização do fórum.

Na Tabela 1 são apresentados os valores dos atributos relacionados às ações realizadas
pelos alunos no ambiente. Na média, os alunos na disciplina de GA fizeram menos questionários,
e realizaram menos envios de trabalhos, do que na disciplina RI.

Tabela 1 – Valores dos atributos da base Gestão Ambiental

Atributo Min Max Média
quiz attempt 0 7 4,37
quiz close attempt 0 7 4,34
upload upload 0 4 1,19
assignment upload 0 5 1,16
forum add discussion 0 4 0,99
forum add post 0 9 1,92

Fonte: Autoria própria

Analisando os valores das finalizações dos questionários, tem-se que, a maioria dos
estudantes (220 alunos) finalizaram entre 3 e 6 questionários na disciplina. Entre os 3 alunos que
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não realizaram nenhuma finalização de questionário (quiz close attempt), dois foram aprovados
e um reprovado. Dos dois aprovados, um deles não havia realizado nenhum envio de tarefas
(instância 232), e teve um número pequeno de acessos (4 acessos), foi realizada a exclusão dessa
instância da base de dados, seguindo o mesmo critério aplicado na disciplina anterior.

Para o envio de trabalhos, contrastando com a disciplina RI, onde os alunos que realiza-
ram pelo menos dois envios foram aprovados, nessa disciplina não existem um padrão aparente,
sendo que existem alunos reprovados que realizaram um, dois ou quatro envios, sendo o máximo
cinco envios na disciplina. A maioria (165 estudantes) realizou somente um envio de arquivo.

4.2.2.3 Seleção de atributos da disciplina de Gestão da Qualidade

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

Para essa disciplina, o resultado do algoritmo, mostrado na Figura 11, mantém o padrão
de atributos selecionados nas outras duas disciplinas, porém, invertendo-se a ordem das ações
dos trabalhos (assignment upload, upload upload) , com as ações dos questionários (quiz view,
quiz close attempt, quiz view all).

Figura 11 – Avaliação do algoritmo Ranker para a base de GQ
Fonte: Autoria própria

Na seleção de atributos dessa disciplina, tem-se um atributo que não foi selecionado nas
outras duas disciplinas, o atributo survey view form, que representa o número de visualizações
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do formulário de pequisa de opinião da disciplina. A pesquisa de opinião (do inglês survey),
é uma ferramenta disponibilizada aos professores para criação de questionários, a fim de obter
feedback dos estudantes sobre o ensino, disciplina, recursos ou outro assunto relevante que os
professores desejem obter opiniões dos alunos e usuários.

Observando os valores mı́nimo, máximo e média dos atributos selecionados, apresenta-
dos na Tabela 2, nota-se que, enquanto nas disciplinas RI e GA, tem-se uma média aproximada de
realização de questionários de 5,56 e 4,34, e envio de trabalhos de 1,85 e 1,19 respectivamente,
na disciplina de GQ a média de envio de trabalhos é de 17,45 e realização de questionários é de
0,31, esses valores mostram que, além dessa disciplina ter uma quantidade maior de interações
dos alunos em relação às outras duas, sua principal forma de avaliação está na aplicação de
trabalhos, e não nos questionários aplicados.

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

Atributo Min Max Média
assignment upload 0 48 17,42
upload upload 0 48 17,45
assignment view 2 703 138,14
course view 3 334 68,24
quiz view 0 22 0,97
quiz close attempt 0 2 0,31
survey view form 0 2 0,10
quiz view all 0 4 0,03

Fonte: Autoria própria

A maioria (176 alunos) realizaram entre 12 e 24 envios de arquivos, sendo que os alunos
reprovados estão entre os que realizaram menos de 20 envios. Entre os alunos que não realizaram
nenhum envio de trabalho, 4 alunos foram aprovados, porém três deles têm uma finalização de
questionário, o único que não realizou nem envio de trabalhos nem finalização de questionários
foi o da instância 232, mesma instância com ruı́do da disciplina de GA, devido a isso, excluı́mos
também da base de GQ essa instância.

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

Tabela 3 – Comparação entre os atributos das disciplinas

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

Fonte: Autoria própria

Na disciplina de GQ observa-se uma média de acessos maior em relação às outras
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duas. A disciplina de GQ possui uma maior média de acessos em relação às outras duas. Nessa
disciplina também encontra-se o maior número de alunos que precisaram realizar o exame final.

Os atributos das três bases de dados que não foram selecionados pelo algoritmo Ranker
não foram excluı́dos das bases, pois têm influência nos resultados dos algoritmos de mineração
de dados, aumentando as taxas de acerto desses algoritmos.

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

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

4.3 TRANSFORMAÇÃO

Na etapa de transformação foi gerado o atributo categoria nota, para identificar possı́-
veis padrões dos alunos que tiram notas boas e ruins, e para comparar os resultados com a
classificação da classe status do aluno.

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

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

Nesta etapa, foram transformadas as bases de dados que estavam sendo manipuladas em
arquivos do formato .CSV para arquivos .ARFF, formato utilizado pela ferramenta de mineração
WEKA, através da ferramenta EXCEL. Tais ferramentas foram descritas na seção 3.3.

4.4 MINERAÇÃO DOS DADOS

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

Ao final foi feita a comparação dos resultados dos dois experimentos, e a comparação
do desempenho dos algoritmos utilizados.
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4.4.1 Primeiro experimento

O primeiro experimento utiliza o atributo status para classificação, que representa a
aprovação ou reprovação do aluno na disciplina. Executando primeiramente o algoritmo J48
com suas configurações padrão, com o parâmetro de poda da árvore setado em 0,25 (poda mode-
rada), analisando os resultados mostrados na tabela 4, nota-se que o algoritmo obteve os mesmos
números de instâncias classificadas corretamente e incorretamente para todas as três disciplinas,
classificando 226 corretamente e 10 incorretamente.

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

Tabela 4 – Resultados da primeira execução do algoritmo J48

Disciplina Kappa statistic Aprovados Reprovados
TP Rate FP Rate TP Rate FP Rate

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

Fonte: Autoria própria

O atributo de envio de trabalhos (upload upload), foi considerado pelo algoritmo Ran-
ker como um dos mais relevantes, como mostrado na seção 4.2.2.3, isso se confirma na árvore
de decisão da disciplina, onde aparece como a raiz da árvore.

Comparando as árvores de decisão geradas para as três disciplinas, apresentadas na
Figura 12, constata-se que, para a disciplina GQ, se um aluno tiver mais que 5 envios de trabalhos
ele consegue ser aprovado. Já para os reprovados, a regra ”se envio de trabalhos for menor ou
igual a 5, e finalização de questionário igual a 0 então reprovado”, se aplicou a 5 instâncias das
12 de reprovados presentes na base.

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

Na disciplina RI, nota-se dois comportamentos distintos entre os alunos, os que reali-
zaram exame e os que não o fizeram. Entre os estudantes que não realizaram o exame final, os
que tiveram mais de 4 visualizações dos trabalhos foram aprovados (204 instâncias), entre os
estudantes que visualizaram 4 ou menos vezes os trabalhos, os que fizeram algum questionário
também foram aprovados (7 instâncias), os que não fizeram nenhum questionário foram repro-
vados (4 instâncias), esta regra é semelhante à regra encontrada na disciplina GQ, porém, em
RI é considerada a variável de visualização dos trabalho assignment view, e na árvore de GQ
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foi considerada a variável de envio (upload upload). Entre os alunos que fizeram exame, tem-se
que, os que tiveram mais de 15 acessos na disciplina conseguiram aprovação (11 instâncias),

(a) Árvore de RI
(b) Árvore de GA

(c) Árvore de GQ

Figura 12 – Árvores de decisão geradas pelo algoritmo J48
Fonte: Autoria própria

Na árvore de decisão da disciplina GA, assim como na de RI, existem duas ramificações
aparentes, os alunos que realizaram o envio de trabalhos e os que não enviaram. Entre os que não
enviaram trabalhos, os estudantes que fizeram dois ou menos questionários foram reprovados (4
instâncias), os que fizeram mais que dois questionários e tiveram 17 ou menos visualizações da
página com as notas da disciplina foram aprovados(14 instâncias).

Dos alunos que realizaram o envio de arquivos, os que não ficaram para exame foram
aprovados (184 instâncias), e entre os que ficaram para exame e tiveram mais que 21 acessos
foram aprovados (21 instâncias).

Na segunda execução do algoritmo J48, Tabela 5, foram alterados os parâmetros con-
fidenceFactor (grau de confiança) e minNumObj(número mı́nimo de instâncias por folha da
árvore), para o primeiro parâmetro, foram testados os valores 0,1 (poda alta), 0,25 (padrão -
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poda moderada) e 0,5 (poda baixa), para o segundo, os valores 2 (padrão), 3 e 4, combinando-se
os valores dos parâmetros para cada execução.

Tabela 5 – Resultados do algoritmo J48 com diferentes parâmetros

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

Fonte: Autoria própria

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

Das árvores de decisão geradas na segunda execução, a que teve mais alterações em
relação as árvores apresentadas para a primeira execução, foi a árvore da disciplina GA, apre-
sentada na Figura 13. Para essa execução foi gerada uma árvore menor, com somente 4 folhas,
sendo que a primeira possui 9 regras. Na segunda execução, para essa disciplina, o algoritmo
realizou a classificação correta de todos os alunos aprovados, porém, entre os 12 reprovados,
conseguiu a classificação correta somente em 4 alunos.

Figura 13 – Árvore de decisão para a disciplina GA
Fonte: Autoria própria

Para a obtenção de um parâmetro de comparação, a fim de demonstrar a eficácia do
algoritmo J48 na execução dos experimentos, foi realizada a classificação utilizando os algo-
ritmos NaiveBayes, MultilayerPerceptron e ZeroR, e comparou-se os resultados destes com os
resultados apresentados pelo algoritmo J48, para isso foi utilizada a ferramenta Experimenter
presente no Weka, o resultado desse experimento é mostrado na Tabela 6.

Conforme os resultados do experimento, nota-se entre os algoritmos testados que, em
média, o J48 com a configuração dos parâmetros confidenceFactor com valor 0,25 e minNunObj
com valor 3 foi o algoritmo com melhor taxa de acerto, tendo um desempenho menor do que
a configuração padrão somente para a disciplina GQ. O algoritmo MultilayerPerceptron obteve
valores semelhantes aos do J48, inclusive tendo desempenho melhor para a disciplina de RI. O
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algoritmo NaiveBayes teve o menor desempenho entre os algoritmos testados, ficando abaixo
do desempenho do algoritmo ZeroR.

Tabela 6 – Porcentagem de acerto dos algoritmos

Base (1) (2) (3) (6) (8) (10)
RI 95.76 94.95 94.95 95.37 83.11 95.59
GA 94.93 96.00 94.80 95.13 79.88 94.58
GQ 94.93 95.25 96.45 96.28 80.78 95.68
Média 95.20 95.41 95.40 95.59 81.26 95.28

Fonte: Autoria própria

(1) rules.ZeroR
(2) trees.J48 ’-C 0.1 -M 2’
(3) trees.J48 ’-C 0.25 -M 2’ - Configuração padrão
(6) trees.J48 ’-C 0.25 -M 3’
(8) bayes.NaiveBayes
(10) functions.MultilayerPerceptron ’-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H a’ - Configuração padrão

4.4.2 Segundo experimento

No segundo experimento, foram comparados os resultados da classificação dos alunos
por status, com outras duas bases geradas para cada disciplina. Na primeira base foi utilizado o
atributo categoria nota, gerado na etapa de transformação, mostrada na seção 4.3, como classe.
Na segunda base foi utilizado o atributo nominal exame. O objetivo desse experimento é realizar
uma comparação entre os métodos de classificação por status, nota e exame.

Utilizando a ferramenta Experimenter, foram executados os algoritmos J48, Naive-
Bayes e MultilayerPerceptron e OneR. Comparando os resultados da classificação, apresentados
na Tabela 7, nota-se que os algoritmos tiveram melhores resultados de classificação nas bases
que utilizam o atributo categoria nota como classe. A classificação pelo atributo exame não
apresentou resultados satisfatórios, pois, somente na disciplina GQ foi possı́vel a classificação
por essa classe.

Tabela 7 – Comparação do Kappa Statistic da classificação das bases

Base (1) (2) (3) (4) (5)
RI-status 0.00 0.22 0.41 0.25 0.33
GA-status -0.01 0.17 0.39 0.28 0.25
GQ-status 0.44 0.19 0.42 0.46 0.52
RI-nota 0.67 0.17 0.66 0.63 0.68
GA-nota 0.71 0.32 0.71 0.66 0.66
GQ-nota 0.69 0.55 0.70 0.69 0.70
RI-exame -0.01 0.11 0.07 0.00 0.00
GA-exame 0.18 -0.02 0.20 0.00 -0.01
GQ-exame 0.96 0.94 0.90 0.96 0.96

Fonte: Autoria própria

(1) rules.OneR ’-B 6’
(2) bayes.NaiveBayes ”
(3) functions.MultilayerPerceptron ’-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H a’
(4) trees.J48 ’-C 0.2 -M 2’
(5) trees.J48 ’-C 0.25 -M 3’
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Na árvore de decisão gerada para a base GQ-exame, apresentada na Figura 14, observa-
se que os alunos que finalizaram algum questionário realizaram exame na disciplina. Na árvore
com a classificação de aprovados e reprovados para essa disciplina, apresentada no primeiro
experimento, mostra-se que, os alunos que realizaram 5 ou menos envios de trabalhos e não rea-
lizaram nenhum questionário eram reprovados, analisando as duas árvores em conjunto, pode-se
concluir que os alunos somente precisaram realizar o questionário de exame da disciplina.

A classificação da categoria da nota apresentou resultados melhores que a classificação
do status do aluno, mostrando que é possı́vel realizar a classificação dos alunos tanto por sua
aprovação ou reprovação, quanto pela categoria da nota. Os resultados apresentados mostram
também que, ambos os algoritmos J48 e MultilayerPerceptron tiveram resultados satisfatórios
para as bases de dados testadas, ambos obtendo valores de Kappa Statistic acima de 0,6 para as
bases com a classe categoria nota, e maiores que 0,4 nos melhores resultados para as bases com
a classe status.

Figura 14 – Árvore de decisão para a base GQ-exame
Fonte: Autoria própria

No primeiro experimento foi identificado que, a realização de questionários na dis-
ciplina de RI, foi mais importante para a aprovação. Na Figura 15, observa-se que o mesmo
comportamento para os alunos que conseguiram nota boa na disciplina. Esse comportamento,
tanto na classificação do status aprovado ou reprovado, quanto na categoria nota do aluno, mos-
tra que realmente a realização dos questionários foi o principal meio de avaliação utilizado nessa
disciplina.

Figura 15 – Árvore de decisão para a base RI-nota
Fonte: Autoria própria
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Nas árvores geradas para as disciplinas GA e GQ, apresentadas na Figura 16, na clas-
sificação da categoria da nota, o envio de trabalhos é o principal meio de avaliação para essas
disciplinas, sendo que, os alunos que realizaram, no mı́nimo um envio de trabalho na disciplina
de GA, e os alunos que tiveram no mı́nimo de 7 envios na disciplina de GQ, conseguiram uma
nota classificada como BOA.

Para a disciplina de GA, observa-se que, entre os alunos que realizaram exame, os
que tiveram nota RUIM ou REGULAR, tiveram números baixos para as ações: duas ou menos
visualizações de lista de usuários (user view all) e quatro ou menos visualizações dos fóruns
(forum view forums), já os alunos que realizaram exame e tiveram nota BOA, tiveram mais
visualizações da lista de usuários (mais que duas) e postagens no fórum (mais que quatro). Com
base nesses números, pode-se concluir que, os alunos com mais interesse e interações na disci-
plina e no fórum, mesmo precisando realizar exame, conseguiram uma nota boa na disciplina.

(a) GA-nota

(b) GQ-nota

Figura 16 – Árvores de decisão das bases GA-nota e GQ-nota

Para as três disciplinas, nas árvores de decisão, o atributo exame foi utilizado como raiz
da árvore. Observa-se um comportamento distinto entre os alunos que realizaram e os que não
realizaram exame nas disciplinas.

4.5 AVALIAÇÃO DOS RESULTADOS

Esta etapa foi realizada ao término de cada uma das etapas do processo da DCBD, afim
interpretar o produto final de cada uma delas, validando ou não o resultado encontrado, acarre-
tando por muitas vezes na repetição da etapa avaliada, da etapa anterior ou do processo como um
todo. A ênfase da avaliação dos resultados se dá principalmente na etapa da Mineração de Da-
dos, onde o pós-processamento dos dados, deve estar de encontro para os objetivos inicialmente
propostos.
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Observa-se que com base nos resultados obtidos durante a etapa de mineração de dados,
em ambos os experimentos realizados, que existe uma relação entre a utilização do AVA e o
desempenho do aluno. Dessa maneira o objetivo inicialmente proposto para este estudo, depois
de diversas repetições do processo, foi alcançado.

Em relação ao primeiro experimento, embora o comportamento em cada árvore de
decisão gerada seja especı́fico de cada disciplina, alguns atributos utilizados pelos algoritmos
de classificação para compor a regra de classificação, extraı́dos destas arvores, são repetidos em
ambas.

Nas disciplinas de RI,GA e GQ, a interação com as ferramentas e recursos utilizados
para a avaliação foram determinantes para a aprovação dos alunos. Interpretando a árvore de
decisão apresentada para a disciplina de GQ, a regra mais relevante mostra que:

• Alunos que realizaram mais de 5 envios de trabalho (upload upload) foram aprovados –
220 alunos tiveram seu desempenho (Aprovação) classificado corretamente somente com
esta regra.

Na disciplina de GA, a regra mais expressiva é:

• Os alunos que realizaram pelo menos um envio de trabalho (upload upload) foram apro-
vados sem Exame - 183 alunos tiveram seu desempenho (Aprovação) classificado corre-
tamente somente com esta regra.

Na disciplina de RI, a regra extraı́da é:

• Dentre os alunos que não ficaram para exame, aqueles que interagiram mais de 4 vezes
com a visualização dos trabalhos foram aprovados – 204 alunos tiveram seu desempenho
(Aprovação) classificado corretamente somente com esta regra.

Para prever a aprovação, essas árvores tiveram no mı́nimo 98% de acerto, e em média
uma Estatı́stica Kappa de 0.47, mostrando que estas regras são capazes de classificar novos dados
com concordância moderada em relação ao resultado esperado.

Com base nos resultados, observa-se que o comportamento mais relevante do aluno
para a classificação como aprovado ou reprovado, é a interação com as ferramentas de avaliação,
questionários e envio de trabalhos, sendo que interações com os demais recursos e ferramentas
utilizadas, como o fórum, visualização de recursos, e até mesmo a quantidade de acessos, no
escopo das disciplinas estudadas, não influenciam diretamente na classificação no desempenho
do aluno quanto a aprovação ou reprovação.

Para a classificação da classe status, entre as disciplinas estudadas, o algoritmo J48
obteve melhor desempenho entre os algoritmos utilizados para comparação, pois, além de ter
médias de acerto melhor para as 3 disciplinas estudadas, ainda permitiu a interpretação e visu-
alização das regras, através da apresentação da árvore de decisão gerada.
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No segundo experimento, observou-se que, dentro do escopo utilizado para o estudo,
a classificação utilizando o atributo categoria nota demonstra ser mais eficaz quando compa-
rado os valores da Estatı́stica Kappa das execuções dos algoritmos. Seguida pela classificação
utilizando o atributo status e exame respectivamente.

Já classificação quanto a realização ou não de exame com base na interação com a
plataforma, teve um valor de Estatı́stica Kappa com um nı́vel de concordância pobre com a
classificação esperada em duas disciplinas, GA e RI, com qualquer um dos algoritmos. Como
os testes consistiam na validação dos resultados nas três disciplinas estudadas, mesmo que na
disciplina de GQ a Estatı́stica Kappa apresentada tem nı́vel de concordância excelente com a
classificação proposta, essa informação não foi considerada como estável e consistente, por ser
um comportamento discrepante em relação aos resultados obtidos nas outras duas disciplinas
do estudo.

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

Por tanto, o fator determinante para a classificação do desempenho e um aluno (aprova-
ção, reprovação e nota), no escopo das disciplinas estudadas, é a interação do estudante com
as ferramentas de avaliação das disciplinas. Sendo que a relevância das demais interações em
outras ferramentas do AVA, ainda é baixa ou inexistente. Desta maneira, esta informação pode
ser alarmante, pois sugere:

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

• Baixo incentivo aos alunos para acessar as disciplinas e efetivamente explorar os recursos
nelas disponı́veis.

• Baixo incentivo e necessidade, por parte dos alunos, de participar, visualizar ou interagir
em discussões nos fóruns.

Estas constatações são potencialmente úteis no auxı́lio à gestores no processo de tomada
de decisão, no que diz respeito a eventuais intervenções em cursos, disciplinas ou até mesmo
diretamente com professores e alunos, afim de verificar e sugerir adequações no AVA, que visem
garantir a dinâmica de ensino-aprendizagem e o aperfeiçoamento e reforço das potencialidades
do ensino a distância.
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5 CONCLUSÃO

A quantidade de pessoas matriculadas em cursos de nı́vel superior na modalidade à
distância, tem aumentado significativamente nos últimos anos. Um dos grandes desafios é de
como realizar a avaliação e o acompanhamento do aprendizado desses alunos. Uma saı́da é a
captura e análise das informações armazenadas em AVA.

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem de classificação dos alunos de Educação
a Distância com base nas interações dos mesmos com os recursos disponı́veis no AVA. Para tanto,
foi utilizada a base de um AVA real, e nela foi aplicada o processo da DCBD e os conceitos da
Mineração de Dados. Observa-se através dos resultados obtidos, que as interações do usuário e
as ações que ele prática no AVA tem correlação com o seu desempenho.

Um dado que pode ser considerado alarmante, é que a interação do aluno com as ferra-
mentas de avaliação disponı́veis na disciplina, está diretamente relacionada com a possibilidade
de aprovação ou reprovação, ou até mesmo na previsão de sua nota, não sendo necessário levar
em conta quantos acessos este aluno teve na disciplina e outras interações como visualização
do material disponibilizado, interações no fórum com colegas e tutores , visita a unidades e
conteúdos da disciplina por exemplo.

Dessa maneira, os resultados apresentados neste trabalho, podem sugerir a realização
de uma leitura dos métodos de avaliação, utilizados pelos professores dentro do AVA, fornecendo
parâmetros para subsidiar a utilização de outras ferramentas disponı́veis dentro da ferramenta
Moodle, não tão somente o questionário e envios de arquivos, para diversificar e/ou aprimorar
a avaliação de um aluno.

Uma consideração positiva, é que a Mineração de Dados pode ser utilizada para a
previsão do desempenho de um acadêmico, aprovação, reprovação e nota, tendo como base a
interação produzida dentro do AVA. Pode se dizer também que a metodologia adotada para o
estudo, o processo DCBD proposta por Fayyad et al.(1996), se mostra eficiente quando aplicada
em base de dados educacionais, mais especificamente, em bases de dados de AVA.

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

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

Outra consideração importante, é sobre o poder da ferramenta Weka, que é uma ferra-
menta gratuita com uma ampla gama de recursos e algoritmos para a execução e aplicação de
tarefas e técnicas de Mineração de Dados, portanto este software pode ser de grande valia para
a aplicação do processo de DCBD.
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Como trabalhos futuros, apresentam-se alguns desafios:

• Aplicar a DCBD em um novo conjunto alvo utilizando ainda a base de dados AVA Moodle,
em busca de confirmação do conhecimento descoberto,.

• Utilizar o mesmo conjunto alvo, mas agora mudando os atributos e a abordagem para a
extração dos mesmos.

• Aplicar outras tarefas e técnicas de mineração de dados e assim complementar os resulta-
dos, através das tarefas de agrupamento ou predição de comportamento destes alunos por
exemplo.

• Investigar junto aos professores, qual é a perspectiva de avaliação mais utilizadas nos de-
mais cursos do EAD da instituição, afim de validar o resultado encontrado.

• Planejar um Sistema de Apoio a decisão, voltada a EAD, com base nesse estudo.

As áreas de Mineração de Dados e Sistemas de Apoio a Decisão podem contribuir para
a modalidade de Ensino a Distância. Os Desafios para a ampliação e consolidação desta moda-
lidade, são muitos, principalmente no que se diz quanto a avaliação do aprendizado dos alunos.
Estudos que integram essas áreas e utilizam a grande disponibilidade de dados disponı́veis em
AVA, são uma grande vantagem nessa corrida e podem contribuir potencialmente para vencer
esse desafio, garantindo assim essa e outras atividades inerentes do sistema educacional, se va-
lendo da ótica computacional para auxiliar o processo de tomada de decisão.
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REFERÊNCIAS
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na Educação, 2014. v. 1, p. 1–8.

DUNKEL, B. et al. Systems for kdd: From concepts to practice. Future Generation Computer
Systems, v. 13, p. 231–242, 1997.

FAYYAD, U. et al. Advances in Knowledge discovery and data mining. Menlo Park: Mit
Press, 1996.

FMUP. Métodos de Estimação de Reprodutividade de Medidas. 2015. Disponı́vel em:
〈http://users.med.up.pt/joakim/intromed/estatisticakappa.htm〉. Acesso em: 06 mai. 2015.

FRAWLEY, W. J.; SHAPIRO, G. P.; MATHEUS, C. J. Knowledge Discovery in Databases:
an Overview. 1992. 57-70 p.

GOEBEL, M.; GRUENWALD, L. A survey of data mining and knowledge discovery software
tools. SIGKDD Explorations, v. 1, p. 20–33, 1999.

GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E. L. Data Mining: um guia prático: conceitos, técnicas,
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distância no instituto universal brasileiro: um estudo de caso. 2009. Disponı́vel em:
〈http://www.fam2011.com.br/site/revista/pdf/ed4/art3.pdf〉.

INEP. Censo da Educação Superior - CENSUP 2013. 2014. Disponı́vel em: 〈http:
//download.inep.gov.br/educacao superior/censo superior/apresentacao/2014/coletiva censo
superior 2013.pdf〉. Acesso em: 03 mar. 2015.

JUNIOR, J. de O.; NORONHA, R. V.; KAESTENER, C. A. A. Análise da correlação da evasão
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PETERS, O. A educação a distância em transição: tendências e desafios. São Leopoldo:
Editora Unisinos, 2003. 400 p.

http://www.fam2011.com.br/site/revista/pdf/ed4/art3.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_superior/censo_superior/apresentacao/2014/coletiva_censo_superior_2013.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_superior/censo_superior/apresentacao/2014/coletiva_censo_superior_2013.pdf
http://download.inep.gov.br/educacao_superior/censo_superior/apresentacao/2014/coletiva_censo_superior_2013.pdf
http://portal.mec.gov.br/seed/arquivos/pdf/legislacao/refead1.pdf
http://portal.mec.gov.br/seed/arquivos/pdf/legislacao/refead1.pdf
http://www.simposioestadopoliticas.ufu.br/imagens/anais/pdf/DC28.pdf
https://docs.moodle.org/28/en/Main_page
https://docs.moodle.org/28/en/Main_page
http://www.eca.usp.br/prof/moran/site/textos/educacaoonline/modelos1.pdf
https://books.google.com.br/books?id=OsWHNAAACAAJ


Referências 69

PNAP. Programa Nacional de Formação em Administração Pública. 2014. Disponı́vel em:
〈http://www.pnap.ufsc.br〉. Acesso em: 14 jan. 2015.

POLLONI, E. G. F. Administrando sistemas de informação: estudo de viabilidade. 2. ed.
São Paulo: Futura, 2001.

POSTGRESQL. Sobre o PostgreSQL. 2015. Disponı́vel em: 〈http://www.postgresql.org.br/
old/sobre〉. Acesso em: 26 mar. 2015.

RAMOS, J. L. C. Requisitos para ferramentas de avaliação em ambientes virtuais de
ensino. Dissertação de Mestrado, 2006.

RIGO, S. J. et al. Minerando dados educacionais com foco na evasão escolar: oportunidades,
desafios e necessidades. Revista Brasileira de Informática na Educação, v. 22, p. 132–145,
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Consultas SQL para extração de dados do AVA

Neste apêndice apresentamos algumas consultas utilizadas para extração dos dados do
banco do AVA, o prefixo das tabelas é ”ava”, podendo ser configurado na instalação do sistema
Moodle, sendo o prefixo padrão ”mdl”.

Consulta para listar todos os logs do AVA:

select * ava_log

Consulta Sql para listar todas as ações e o número de vezes que foram realizadas dentro
do AVA:

select

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

from ava_log

group by module, action

order by module ,action;

Consulta para listar todas as ações agrupadas por usuário:

select

userid,

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

from ava_log where course = 2451 and userid = 4108

group by module, action , userid

order by module ,action;

Consulta para listar o total de vezes de cada ação realizada por cada aluno, essa consulta
cria uma coluna para o identificador do usuário e uma coluna para cada ação realizada:

select usuario ,

sum(survey_view_all) as survey_view_all,

sum(survey_view_graph) as survey_view_graph,

sum(user_change_password) as user_change_password,

sum(forum_view_forum) as forum_view_forum,

sum(assignment_view_all) as assignment_view_all,

sum(quiz_attempt) as quiz_attempt,

sum(forum_delete_post) as forum_delete_post,

sum(upload_upload) as upload_upload,

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

sum(course_user_report) as course_user_report,

sum(forum_add_post) as forum_add_post,

sum(forum_delete_discussion) as forum_delete_discussion,

sum(quiz_close_attempt) as quiz_close_attempt,

sum(forum_view_forums) as forum_view_forums,

sum(quiz_continue_attemp) as quiz_continue_attemp,

sum(assignment_view) as assignment_view,

sum(quiz_view) as quiz_view,

sum(course_view) as course_view,

sum(forum_view_discussion) as forum_view_discussion,

sum(quiz_review) as quiz_review,

sum(resource_view_all) as resource_view_all,

sum(resource_view) as resource_view,

sum(forum_update_post) as forum_update_post,

sum(quiz_view_all) as quiz_view_all,

sum(survey_view_form) as survey_view_form,

sum(forum_user_report) as forum_user_report,

sum(discussion_mark_read) as discussion_mark_read,

sum(survey_submit) as survey_submit,

sum(forum_subscribe) as forum_subscribe,

sum(forum_search) as forum_search,

sum(user_update) as user_update,

sum(user_view_all) as user_view_all ,

sum(assignment_upload) as assignment_upload

from (

select usuario ,

case acao when ’survey view all’ then total else 0 end as survey_view_all,

case acao when ’survey view graph’ then total else 0 end as survey_view_graph,

case acao when ’user change password’ then total else 0 end as user_change_password,

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

case acao when ’assignment view all’ then total else 0 end as assignment_view_all,

case acao when ’quiz attempt’ then total else 0 end as quiz_attempt,

case acao when ’forum delete post’ then total else 0 end as forum_delete_post,

case acao when ’upload upload’ then total else 0 end as upload_upload,

case acao when ’forum add discussion’ then total else 0 end as forum_add_discussion,

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

case acao when ’course user report’ then total else 0 end as course_user_report,

case acao when ’forum add post’ then total else 0 end as forum_add_post,

case acao when ’forum delete discussion’ then total else 0 end

as forum_delete_discussion,

case acao when ’quiz close attempt’ then total else 0 end as quiz_close_attempt,

case acao when ’forum view forums’ then total else 0 end as forum_view_forums,

case acao when ’quiz continue attemp’ then total else 0 end as quiz_continue_attemp,

case acao when ’assignment view’ then total else 0 end as assignment_view,

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

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

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

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

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

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

case acao when ’forum update post’ then total else 0 end as forum_update_post,

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

case acao when ’survey view form’ then total else 0 end as survey_view_form,

case acao when ’forum user report’ then total else 0 end as forum_user_report,

case acao when ’discussion mark read’ then total else 0 end as discussion_mark_read,

case acao when ’survey submit’ then total else 0 end as survey_submit,

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

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

case acao when ’user update’ then total else 0 end as user_update,

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

case acao when ’assignment upload’ then total else 0 end as assignment_upload

from

(

select

userid usuario,

concat( module , ’ ’ , action) acao,

count(*) total

from ava_log

group by module, action ,userid

order by userid, module ,action

) a group by usuario , acao , total

) b

group by usuario

order by usuario;

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

select

av4.parent , av4.id , av4.name,

av3.parent , av3.id , av3.name,

av2.parent , av2.id , av2.name,

av1.parent , av1.id , av1.name

from ava_course_categories av1

left join ava_course_categories av2 on av1.parent = av2.id

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

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

order by av2.name

Consulta para listar as ações dos usuários ordernadas por data de uma determinada
disciplina:
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select

to_timestamp( time ) , userid, module , action

from ava_log where course = ?

order by time asc;
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Descrição Dos Dados

Os dados estudados possuem as seguintes caracterı́sticas: Nota-se que dos 237 alunos
estudados a maioria dos alunos é do sexo feminino.

Figura 17 – Distribuição de alunos por sexo

A distribuição dos alunos por sexo entre os polos,observa-se que o polo de Ponta Grossa,
é o que mais possui alunos e o de Congonhinhas é o que menos possui alunos matriculados e
somente em Palmeira os homens são a maioria.

Figura 18 – Distribuição de alunos nos polos por sexo

A escolaridade dos alunos nos mostra que apenas 33 alunos já possuı́am ensino superior
completo quando ingressaram no curso.

Figura 19 – Escolaridade dos alunos
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Dentre os 10 polos, o polo de Ponta Grossa é o que possui o maior numero de alunos
que já possuem nı́vel superior completo.

Figura 20 – Alunos com ensino superior completo

A distribuição por sexo dos alunos que já possuem o nı́vel superior completo, mostra
que a maioria destes é do sexo feminino.

Figura 21 – Quantidade de Alunos com nı́vel superior por sexo

Quanto as disciplinas estudadas, a quantidade de reprovações por sexo, nos mostra que
as mulheres reprovaram mais que os homens.

Figura 22 – Quantidade de reprovações por sexo
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A seguir são apresentadas a quantidade de reprovações em cada disciplina que varia no
máximo de 2 alunos da maior para a menor quantidade.

Figura 23 – Quantidade de reprovações por disciplina

A quantidade de reprovações por sexo e disciplina, nos revela que as mulheres repro-
varam em igual ou maior quantidade que os homens .

Figura 24 – Reprovações por polo e sexo na disciplina de Gestão Ambiental

Na disciplina Gestão Ambiental, as reprovações por polo e sexo, nos mostram que no
polo de Palmeira e Jaguariaı́va só tivemos 1 homem reprovado, os outros 2 homens reprovados
aparecem no polo de Ponta Grossa, enquanto nos outros 3 polos, encontram-se o maior número
de mulheres reprovadas.

Figura 25 – Reprovações por polo e sexo na disciplina de Gestão Ambiental
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Na disciplina Gestão da Qualidade, as reprovações por polo e sexo, nos mostram que
nos polos de Congonhinhas, Ibaiti e Palmeira somente homens foram reprovados, em Cerro Azul
e Jaú, uma mulher reprovado cada, e em Ponta Grossa 4 mulheres e 2 homens reprovados.

Figura 26 – Reprovações por polo e sexo na disciplina de Polı́ticas Públicas

Na disciplina Relações Internacionais, as reprovações por polo e sexo, nos mostram que
nos polos de Congonhinhas, Jaguariaı́va e Palmeira tiveram somente homens reprovados, em Jaú
teve 1 homem e uma mulher reprovados, e em Ponta Grossa apenas 4 mulheres reprovadas.

Figura 27 – Reprovações por polo e sexo na disciplina de Relações Internacionais

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

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

Figura 29 – Médias das notas dos polos por sexo

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

Figura 30 – Média de Idade por polo e sexo
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Abaixo podemos verificar que a idade média dos alunos passa dos 30 anos de idade em
todos os polos, sendo que nos polos de Ponta Grossa e de Jaú a média de idade dos alunos é de
40 anos.

Figura 31 – Média de idade por polo

A maioria dos alunos tiveram médias acima de 7, sendo a maior média nessa matéria
9,5, a quantidade de acessos variou entre 4 e 105 acessos, porém, somente 10 alunos tiveram
uma quantidade de acessos maior que 60. A maior nota foi obtida por alunos que tiveram a
quantidade de acessos entre 9 e 32, entre os alunos que ficaram com notas entre 5 e menos que
7 as quantidades de acessos variaram entre 10 e 64.

Figura 32 – Gestão Ambiental - Médias por quantidade de acessos
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No gráfico de médias por polo vemos que o polo que mais teve notas altas foi o de
Jacarezinho, com 8 alunos com médias de 9,5, e apenas um aluno com média abaixo de 7, com
a quantidade de acessos variando entre 4 e 104 acessos.

Figura 33 – Gestão Ambiental - Médias por polo pela quantidade de acessos

No gráfico de médias por sexo, tem-se que a maioria dos alunos com médias abaixo de
7 são do sexo feminino. Nota-se que a maioria dos alunos tiveram uma quantidade de acessos
entre 10 e 39.

Figura 34 – Gestão Ambiental - Médias por sexo
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Dos alunos que tiveram notas abaixo de 5,5, todos têm menos de 46 anos, os que
alcançaram a nota máxima da matéria têm entre 24 e 50 anos.

Figura 35 – Gestão Ambiental - Médias por idade

Na matéria de Gestão da Qualidade observa-se que a maioria dos alunos tem médias
entre 7 e 8 e que vários alunos com quantidade de acessos acima de 80.

Figura 36 – Gestão da Qualidade - Médias por quantidade de acessos
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Nota-se um predomı́nio das notas do polo de Jacarezinho, sendo que apenas 4 alunos
desse polo tiveram média abaixo de 8, desses somente um aluno teve média abaixo de 7.

Figura 37 – Gestão da Qualidade - Médias por polo pela quantidade de acessos.

Observa-se no gráfico de acessos por sexo, que os alunos que tiraram notas acima de 8
a maioria é do sexo masculino e dos alunos que tiveram médias entre 5 e 7 a maioria é do sexo
feminino.

Figura 38 – Gestão da Qualidade - Médias por sexo
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Entre os alunos que obtiveram notas acima de 9,0, a idade mı́nima é 28 anos, e a máxima
60. Os alunos com idades acima de 43 nenhum teve notas abaixo de 5,0.

Figura 39 – Gestão da Qualidade - Médias por idade

Na matéria de Relações Internacionais, a maioria das médias está entre 8 e 10, sendo
que poucas as medias foram abaixo de 7. A maioria predominante de acessos fica entre 7 e 40,
com poucos alunos com quantidade de acessos maior que 60.

Figura 40 – Relações Internacionais - Médias por quantidade de acessos
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Nota-se que a maioria dos alunos do polo de Jacarezinho tem médias acima de 8 e a
maioria dos alunos do polo de Ponta Grossa tiveram médias entre 7 e 8.

Figura 41 – Relações Internacionais - Médias por polo por quantidade de acessos

Na distribuição das notas por sexo, dos alunos que tiveram médias acima de 9, vemos
que a maioria é do sexo masculino, a maior parte desses com médias acima de 9,5.

Figura 42 – Relações Internacionais - Médias por sexo
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Observa-se que os alunos que obtiveram a nota máxima nessa matéria tem entre 23 e
43 anos, e que nenhum aluno com idade acima de 53 anos teve nota abaixo de 7,0.

Figura 43 – Relações Internacionais - Médias por idade
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AP ̂ENDICE C – TERMO DE CESS ÃO DE DADOS DO AVA
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