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RESUMO

A presente dissertacao trata da criacdo de uma ferramenta para a recomendacao pedagogica
cujo objetivo € prover aos professores de cursos baseados na web, recomendagdes
pedagogicas personalizadas geradas com base nos resultados da Mineragdo dos Dados
Educacionais de seus alunos. Para orientar essa criagdo propomos o Processo de
Recomendagdao Pedagogica, o qual conta com o trabalho conjunto e coordenado da
Inteligéncia Humana (especialistas nos dominios envolvidos) e da Inteligéncia Artificial
(ferramentas computacionais). O processo ¢ constituido de quatro etapas que ocorrem de
forma ciclica e sequencial, iniciando com “Detectar Praticas”, onde detectamos se existem
acgoes afetando o processo de ensino e aprendizagem. Na etapa seguinte, “Descobrir Padrdes”,
utilizamos as técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais, por meio de Cenarios de
Mineragdo predefinidos, para encontrar padrdes de interesse pedagogico acerca das praticas
detectadas. Na proxima etapa, “Recomendar”, sdo oferecidas recomendagdes apropriadas a
atual situacdo pedagodgica do aluno. Finalmente a etapa “Monitorar e Avaliar’, onde
acompanhamos e analisamos se os alunos foram afetados positivamente pelas recomendagdes
e se estas foram relevantes. A ferramenta de recomendacao proposta foi utilizada em um
estudo de caso, com dados reais provenientes de um curso de lingua Espanhola com 200
alunos que produziram mais de 700 megabytes de informagdes dispostas em,
aproximadamente, 1220000 triplas. Como resultados, fomos capazes de detectar praticas e os
padrdes associados a elas, que foram utilizados na criacdo de recomendagdes, avaliadas
(relevancia) por especialistas no dominio educacional/pedagogico, e disponibilizadas para que
os usuarios finais (professores) as oferecam a seus alunos.

Palavras-chave: Cursos baseados na Web. Minera¢ao de dados Educacionais. Processo de
recomendacdo pedagogica. Recomendacdes pedagdgicas. Sistema de
recomendacao.



ABSTRACT

This work is about the creation of a tool for pedagogical recommendation which objective is
to provide teachers, from web-based courses, personalized pedagogical recommendations
generated based on the mining results of their students’ educational data. In order to guide this
creation, we propose the Pedagogical Recommendation Process that counts on the
coordinated work and cooperation of the Human Intelligence (domain specialists) and the
Artificial Intelligence (computational tools). The process is constituted of four steps that
occur in a sequential and cyclic way, starting with “Detect Practices”, where we detect if there
are actions affecting the teaching and learning process. Is the next step, “Discover Patterns”,
we use educational data mining techniques, based on predefined mining scenarios, to find
patterns with pedagogical significance for the practices detected. In the following step,
“Recommend”, it is where appropriate recommendations are offered, given the students’
current pedagogical situation. Finally, the “Monitor and Evaluate” step, where it is analyzed
whether the students were positively affected by the recommendations and if they were
relevant. The proposed tool was used in a case study with real data provided by a Spanish
language course with 200 students enrolled, who produced more than 700 megabytes of
information contained in, approximately, 1220000 triples. As results we were able to detected
practices and the patterns associated to them, which were used to create recommendations,
evaluated (relevance) by specialists in the educational/pedagogical domain and made
available for the final users (teachers) to suggest them to their students.

Keywords:  Educational Data  Mining. Recommender Systems. Pedagogical
Recommendations. Pedagogical Recommendation Process. Web-Based
Courses.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho trata sobre a proposi¢ao, criagdo e avaliacdo de uma Ferramenta
para a Recomendagdo Pedagodgica, que estd situada na linha de pesquisa de Descoberta de
Conhecimento do Mestrado em Modelagem Computacional de Conhecimento, do Instituto de
Computacao da Universidade Federal de Alagoas. Trata-se de um tema inerentemente
interdisciplinar, envolvendo d4reas do conhecimento como Informatica na Educacao,
Inteligéncia Artificial e Engenharia de Software. O resultado dessa dissertacio visa auxiliar
professores e tutores de cursos mediados por computador, a prover ajuda a seus alunos
na forma de Recomendacdes Pedagogicas Personalizadas. Desta forma a personalizagdo
leva em consideragdo as caracteristicas pessoais dos alunos. As informag¢des que permitirdo
criar tais recomendagdes sdo obtidas por meio da Mineragdo dos Dados Educacionais
oriundos das interacdes desses alunos dentro do ambiente de aprendizagem, onde a

ferramenta sera utilizada.
1.1 Motivac¢ao e Contextualizacao do Trabalho

O tema desta dissertacdo esta relacionado com os indices que medem a qualidade do
ensino ¢ da educac¢dao no Brasil nos ambitos nacional e internacional. Isso nos levou a uma
busca pelos desafios, planejamentos, objetivos e metas governamentais dentro do contexto da
computag¢do na educagdo, e de que forma poderiamos contribuir com base nessas orientagdes.

O primeiro indice observado foi o PISA' (Programa para a Avaliagio Internacional
dos Alunos), que ¢ uma iniciativa internacional organizada pela OCDE (Organizacdo para
Cooperagdo e Desenvolvimento Econdmico), que realiza uma avaliagdo comparando alunos
que estdo concluindo a escolaridade bésica obrigatoria em diversos paises (com idade
aproximada de 15 anos). Seu objetivo ¢ avaliar o qudo bem as escolas, de cada pais
participante, estdo preparando esses jovens para exercer a cidadania, provendo resultados que
auxiliem os governos na defini¢ao e refinamento de politicas educativas. Isso € alcancado por
meio da criagdo de indicadores que sirvam como base para o planejamento e implementacao
de politicas de melhoria da qualidade do ensino basico (PISA, 2009).

O resultado de 2009 exibe o Brasil com 412 pontos, ocupando o 58° lugar (de um

total de 75 paises avaliados) (WALKER, 2011). Tal pontuacdao estd abaixo da média da

1 Sigla em Inglés para: Programme for International Students Assessment.
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OCDE, que foi de 493 pontos, e deixa o Brasil atrds de outros paises da América do Sul,
como Chile, (44° colocado), Uruguai (50° colocado) e Coldémbia (57° colocado). Frisa-se
ainda que o Brasil ficou apenas a frente da India, dentre os paises que constituem o BRIC?
(Brasil [58°], Rissia [43°], India [73° ¢ 74°] * ¢ China [1°, 4° e 28°] ¥).

Em seguida observamos o IDEB (indice de Desenvolvimento da Educagio Basica)
que mede a qualidade de todas as escolas (ensino fundamental e ensino médio) das redes de
ensino do pais (publica, estadual, municipal e privada). O IDEB ¢ um indice calculado através
do desempenho dos alunos em avaliagdes e nas taxas de aprovacdo das escolas, nas
disciplinas de Matematica e Portugués. As medi¢des sdo feitas a cada dois anos e em 2011,
ano da ultima medicdo, as médias dos resultados foram: 5.0 para os anos iniciais do ensino
fundamental, 4.1 para os anos finais do ensino fundamental e 3.7 para o ensino médio. Notas
que se encontram abaixo da meta 6.0 que, segundo o Ministério da Educagdo, quando
superada, indicard que o Brasil possui educagdo com qualidade compativel com paises
desenvolvidos (MEC; IDEB, 2012).

Tais indicadores mostram a dificil situagdo em que se encontra a educagao no nosso
pais. Com essas informagdes apresentadas e buscando avaliar as demandas para a educagao
no Brasil, chegamos ao Plano Nacional da Educac¢do, documento onde sdo definidos os
objetivos e orientacdes para a educagdo nacional nos 10 anos seguintes a sua aprovacao (PNE,
2010). O atual plano contém 10 diretrizes: (1) Erradicacdo do analfabetismo, (2)
Universalizagdo do atendimento escolar, (3) Superacdo das desigualdades educacionais, (4)
Melhoria da qualidade do ensino, (5) Formagdo para o trabalho, (6) Promocao da
sustentabilidade socioambiental, (7) Promog¢ao humanistica, cientifica e tecnoldgica do pais,
(8) Estabelecimento de meta de aplicagdo de recursos publicos em educacdo como propor¢ao
do produto interno bruto, (9) Valorizagdo dos profissionais de educagdo e, por fim, (10)
Difusdo dos principios da equidade, do respeito a diversidade e a gestdo democratica da
educacao.

Tais diretrizes devem servir como norte para a criacdo das metas (objetivos)
educacionais a serem atingidas no periodo de vigéncia do plano e, também, para o

planejamento das estratégias que devem ser utilizadas para alcancar essas metas (PNE, 2010).

2 Acronimo cunhado por Jim O'Neil, economista da Goldman Sachs, e que representa os paises: Brasil, Russia,
ndia e China, os quais, segundo o economista, estdo passando por um estigio semelhante em relagdo ao
desenvolvimento econdmico (CNN MONEY, 2009).

3 A India foi um dos 10 paises adicionais que constituiram o PISA 2009+ (WALKER, 2011).

4 As avaliagdes realizadas na China foram realizadas em Xangai, Hong King e Macao, com cada uma
retornando um resultado independente dos demais. (PISA, 2009).
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Ao observarmos as agdes descritas no PNE, percebemos a relagdo que existe entre tais agdes e
a aplicacdo de tecnologias da informagdo e comunicagd0 como mecanismos para suas
realizagdes, como acompanhamento pedagogico e individualizado, monitoramento de acesso,
universalizagcdo do acesso, dentre outras.

Além dos indices e documentos supracitados, destaca-se também o documento
intitulado “Grandes Desafios da Computagdo 2006 — 2016 (de Leon F. de Carvalho et al.,
2006), criado pela Sociedade Brasileira de Computagao, com o objetivo de motivar e guiar
as pesquisas em computacao realizadas no pais. Nele foram definidos os cinco grandes
desafios cientificos da computagdo para o periodo mencionado. Um desses desafios refere-se
ao “Acesso Participativo e Universal do Cidadao Brasileiro ao Conhecimento”, que visa
conceber sistemas, ferramentas, modelos, métodos, procedimentos e teorias que sejam
capazes de vencer, competentemente, as barreiras que impedem o acesso do cidadao brasileiro
ao conhecimento.

A importancia dessas questdes foi refor¢ada em Julho de 2012, quando a Sociedade
Brasileira de Computacdo promoveu, na cidade de Curitiba — Parand, o XXXII Congresso da

Sociedade Brasileira de Computacdo, com o titulo: Computacdo e Inovacdo: ampliando

fronteiras para solugcdo de desafios no Brasil. O congresso sediou o I Workshop de Desafios

da Computacio Aplicada a Educacio (DesaflE!), evento criado com o objetivo de debater
temas relacionados a desafios em educagdo sob a perspectiva computacional, tendo como
alguns de seus principais temas:
e A adaptagdo ao aprendiz como sensibilidade ao contexto;
e O registro de longo prazo dos perfis de aprendizes e tutores;
e A mineracdo de dados educacionais para viabilizar a busca por padrdes de
aprendizagem;
e A personalizacdo da aprendizagem como meio de melhorar a qualidade do ensino € o
desempenho dos alunos.

Em consonancia com as metas propostas no PNE, os Grandes Desafios da
Computacao identificados pela SBC e os temas abordados no DesaflE!, observa-se o
crescimento do acesso a educagdo. Esse crescimento traz consigo novas necessidades que
levam a uma mudanca no paradigma de aprendizagem. Percebemos uma tendéncia a
descentralizacdo do processo de ensino e aprendizado, antes vinculado as aulas presenciais.

Isso vem ocorrendo através de um processo mediado pela tecnologia, que busca permitir o
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aprendizado a partir de qualquer lugar, a qualquer momento e para qualquer pessoa,
AAAL’® (BITTENCOURT, 2008; 2009).

Esse paradigma tem como uma de suas caracteristicas, o aumento da oferta de cursos
online, mediados por plataformas/ambientes cuja finalidade ¢ auxiliar professores ¢ alunos na
gestdo do ensino e da aprendizagem. Ambientes como Moodle®, Teleduc’, Blackboard®,
Sakai’ e, mais recentemente, os MOOCs 10" como EDX ', Coursera 12 ¢ Udacity13 , sdo
exemplos desses tipos de ambiente.

Tanto os ambientes tradicionais (Moodle, Teleduc, Blackboard e Sakai) como os
MOOCs (EDX, Coursera e Udacity) oferecem cursos online. A grande diferenga entre eles ¢
que os ultimos focam na capacidade de prover interatividade em larga escala, através dos

. . , ;. , 14
materiais de curso como videos, exercicios, foruns, peer assessment ', dentre outros.
1.2 Problematica

A quantidade e diversidade de dados decorrente das interagdes dos usuarios nos
ambientes de aprendizagem, as formas de analisar, processar e encontrar informacgdes uteis
nesses dados, e como apresentar esses resultados aos professores, de maneira simples e que os
isente de conhecimento técnico sobre os processos envolvidos, sdo problemas relevantes que
identificamos em ambientes online de aprendizagem (DUKE, 2013).

Para que seja possivel obter informacdes relevantes das interagdes dos usuarios que
utilizam esses ambientes, € com elas tomar decisdes pedagogicas pertinentes, € preciso que o
professor seja capaz de analisar os dados armazenados pelo sistema. No entanto a quantidade
e diversidade desses dados torna impossivel que isso seja realizado manualmente, e em tempo
habil a oferecer a ajuda desejada.

5

’ . 1
Tomemos como exemplos o curso, ofertado através do ambiente Coursera

intitulado Bioelectricity: A Quantitative Approach'®. Embora nenhum pré-requisito tenha sido

5 Sigla em Inglés para: Anywhere, Anytime, Anyone Learning.

6 Moodle, disponivel em: https://moodle.org/

7 Teleduc, disponivel em: http://www.teleduc.org.br/

8 Blackboard, disponivel em: http://www.blackboard.com/

9 Sakai, disponivel em: http://www.sakaiproject.org/

10 Sigla em Inglés para: Massive Open Online Courses — Cursos Online Massivos Abertos.
11 EDX, disponivel em: https://www.edx.org/

12 Coursera, disponivel em: https://www.coursera.org/

13 Udacity, disponivel em: https://www.udacity.com/

14 Avaliagdo por pares, onde a responsabilidade de avaliar um aluno ¢ dada a outro aluno do mesmo curso e de
igual nivel/série.

15 www.coursera.org

16 Bioeletricidade: Uma Abordagem Quantitativa.
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exigido, o curso tinha como foco alunos de ensino superior, uma vez que se tratava de uma

disciplina ofertada pela Universidade de Duke.

Figura 1 - Ntiimero de alunos por metas do sistema'’.

Registerad I ————— 1] 75
Watched at least one video I 7751
Took any quiz during the course — -35'58 . . .
Scored =0 on both Week 1 quizzes — '
Scored >0 on either quiz in Week 4 - ‘m]:
Attempted the final exam B 346 |
Earned a certificate .I 313 .
Earned a distinction certificate :l 261

0 200 4000 6000 8000 10000 12000 14000
# of Students

Fonte: DUKE, 2013.

. . g e~ . . . ’ 1
Figura 2 - Quantidade de exibicdes do primeiro e ultimo videos para cada semana do curso".

first and last video for each week
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3000

2000

1000

Fonte: DUKE, 2013.

Apos o final do mencionado curso, seus responsaveis publicaram um relatério
exibindo detalhes sobre o planejamento, execugdo e conclusdo do mesmo (DUKE, 2013).
Com base nesse relatorio e observando as figuras 1 e 2, alguns dados nos chamaram a
atencdo, sdo eles: 12725 alunos se registrados no curso, 156000 exibicdes de video foram
realizadas, sendo o video introdutorio do curso responsavel por 8000 dessas exibi¢des. Mais

de 800 alunos distintos realizaram alguma postagem no forum, com mais de 550 mensagens

17 Tradugdo das variaveis do grafico (Eixo Y): alunos registrados, que assistiram pelo menos a um video,
realizaram pelo menos uma prova durante o curso, pontuagdo superior a zero em ambas as provas da primeira
semana, pontuagdo superior a zero em qualquer das provas da quarta semana, tentou realizar o exame final,
recebeu o certificado, recebeu o certificado com distingdo. (Eixo X): nimero de alunos

18 Tradugdo das variaveis do grafico (Eixo Y): total de visualiza¢des. (Eixo X): introdu¢do semana X e revisdo
semana X.
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j& na primeira semana. 3658 alunos realizaram pelo menos uma das provas, sendo que 3200
deles realizaram a prova da primeira semana do curso. Aproximadamente 700 alunos
conseguiram nota maxima nas avaliagdes da primeira semana.

O que podemos observar ¢ que apesar da centena de milhares de visualizagdes das
video-aulas, apenas 3658 alunos (i.e. 28.29% dos alunos) fizeram apenas uma das atividades
avaliativas, conforme pode ser visto na figura 1.

Frisa-se ainda que apenas 6.28% dos alunos realizou alguma postagem nos foruns.
Entretanto, estes dados s6 foram apresentados ao final do curso, e durante o curso, torna-se
complexo e bastante custoso ao professor analisar os dados interacionais de 12725 alunos e
compreender o desempenho de sua turma. Com base nesses numeros, € nas situagdes

mencionadas, surge a nossa primeira questao.

Q1: Como processar esses dados para extrair deles informacoes relevantes?

Ao final do processamento desses dados, provenientes de contexto educacional,
espera-se obter informagdes novas e uteis, que possam ser usadas pelos professores e/ou
tutores responsaveis pelo curso, para aprimorar o aprendizado dos alunos. Como exemplo,
este processamento de dados poderia comparar se existe alguma relagdo entre as postagens
nos foruns e a nota alcangada pelo aluno.

Entretanto, segundo (GARCIA, 2009), obter os resultados desse tipo de
processamento ¢ uma tarefa bastante ardua para os usudrios. Este fato se dd devido a
quantidade e diversidade desses dados que os professores precisam analisar para obter
informagdes tUteis. Porém, ¢ fundamental que haja este tipo de analise de dados, pois do outro
lado temos os alunos, cada um com diferentes necessidades e niveis educacionais distintos,
que precisam, com frequéncia, de ajuda para progredir em matérias ou cursos.

Levando isto em consideragdo, ¢ essencial que haja algum nivel de automatizagdo de
modo a processar tais dados interacionais. Nao obstante, simplesmente apresentar os
resultados do processamento desses dados para o professor ndo representa a efetivagdo de
uma acao pedagbgica deste professor de modo a melhorar a experiéncia de aprendizagem dos

usudrios. Tais fatos dao origem a nossa segunda questao.



21

Q2: O que fazer com o resultado do processamento dos dados educacionais?

Observando a situagdo dos professores, vemos que sua rotina diaria de trabalho ¢
dificultada devido a sobrecarga de atividades e ao acumulo de fungdes em decorréncia de
reformas educacionais (OLIVEIRA, 2004). Grande parte do tempo de um professor ¢
utilizada na gestao do aprendizado de suas turmas e de seus alunos. Isso ¢ feito coletando
dados que o auxiliam na avaliagdo ¢ na tomada de decisdes pedagdgicas, e ocorre tanto em
modelos tradicionais de ensino (professor e alunos em uma sala de aula fisica), como em
modelos virtuais (baseados em video aulas e baseados em aulas na web). Porém, mesmo com
a automatizagao e apresentacao dos dados processados, ainda ¢ uma tarefa complexa para o
professor decidir qual a melhor (mais apropriada) agdo pedagogica a tomar.

Retomemos o exemplo do sobre o curso de Bioeletricidade no Coursera, onde 12412
alunos ndo conseguiram finalizar o curso. Mesmo que o ambiente de aprendizagem possua
alguma ferramenta para identificar e apresentar os problemas de cada um dos alunos, o
professor ndo conseguird, em tempo habil, analisar essas informagdes e tomar uma decisdo
que atenda as necessidades dessa quantidade de alunos.

Por esta razdo hd a necessidade de outro suporte computacional para auxiliar o
professor neste processo de tomada de decisdo pedagogica. Isto pode ser feito utilizando
técnicas da mineragdo de dados com o objetivo de melhorar/aprimorar os processos de ensino
e da aprendizagem, com base nos dados provenientes dos ambientes educacionais
(ROMERO, 2011) e propondo recomendagdes pedagdgicas sobre como o professor pode
atuar diante dos cenarios existentes.

Uma vez que as recomendacdes para ajudar os alunos partem dos professores,
devemos considerar uma maneira de realizar o processamento dos dados educacionais (Q1) e
tratar os resultados para serem apresentados aos professores (Q2), de forma a ndo demandar
deles qualquer conhecimento sobre os processos envolvidos, ou conhecimento sobre as

técnicas de computagdo utilizadas. Gerando nosso terceiro questionamento.

Q3: Como tornar o processo transparente para os professores?

Para atender a essa demanda precisaremos de um sistema capaz de auxiliar professores
a utilizar as informagdes obtidas do processamento dos dados educacionais, de forma a
oferecer suporte a tomada e propagagdo de decisdes pedagodgicas, sem com iSsO requerer
conhecimento técnico sobre mineracdo de dados, ou sobre os detalhes dos processos

envolvidos na recomendagdo pedagdgica.
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Identificamos que, segundo (RICCI, 2011), os sistemas de recomendacio sio
capazes de realizar essas tarefas e se tornaram formas valiosas, populares e poderosas de
aborda-los. Sendo assim, esses foram o sistema de escolha para responder a nossa terceira
questao de pesquisa.

Esses problemas, e as questdes levantadas a partir deles, guiaram a nossa busca por
uma forma de auxiliar o processo de aprendizagem dentro do contexto da computagdo na
educacao.

Apesar de existirem trabalhos relacionados que, por um lado, aplicaram técnicas de
mineragcdo de dados para a detec¢do de padrdes educacionais e, por outro lado, propdem a
utilizagdo de sistemas de recomendagdo para auxiliar os professores em processos de tomada
de decisdo, a literatura da area ainda carece de trabalhos que tratam desse tipo de sistema para
a educacgdo online, aplicando técnicas para a recomenda¢do pedagdgica e de mineragdo de
dados baseadas em cenarios.

Na secdo seguinte definiremos, de forma mais detalhada, os objetivos dessa

dissertacao.

1.3  Objetivos

O objetivo geral desta disserta¢do ¢ a criacdo de uma ferramenta para_a recomendagdo

pedagdgica que auxilie professores e tutores, de cursos mediados por computador, a prover

ajuda a seus alunos na forma de recomendacdes pedagodgicas personalizadas. Essas

recomendacdes serdo obtidas minerando-se os dados educacionais oriundos das interagdes dos
alunos no ambiente educacional onde o sistema serd utilizado, com a posterior aplicacdo de
questionarios onde especialistas no dominio pedagdgico, participam diretamente do processo

informando qual decisdo pedagodgica tomar para os cenarios criados e explorados.
Nossos objetivos especificos sdo:

e Fazer o levantamento do estado da arte sobre minera¢ao de dados educacionais e

sistemas de recomendacao;

e Implementar componentes que reutilizam algoritmos de minera¢do de dados

educacionais.

e Especificar cenarios de mineracdo de dados educacionais, os quais serdo

encapsulados em componentes distintos.
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e Realizar recomendacdes personalizadas, com base na situacao pedagogica dos

alunos.

e Construir uma ferramenta de recomendacao a qual possibilite que professores e
tutores utilizem a mineragdo de dados educacionais, com escopo predeterminado, e
os permita fornecer recomendagdo pedagdgica, sem que para isso necessitem de

conhecimento sobre essas técnicas que foram empregadas no processo.

e Avaliar a ferramenta através de um estudo de caso real.

1.4 Contribuicoées do Trabalho

O presente trabalho contribui com a comunidade de Informatica na Educacao, 1) com
um processo de recomendagdo pedagogica baseada em mineracdo de dados educacionais.
Além disso, para tornar este processo transparente para os usuarios finais (professores e
tutores), ii) um sistema de recomendagdo foi desenvolvido, possibilitando professores e/ou
tutores a gerar recomendagdes Uteis e relevantes para os alunos, na forma de recomendagdes

pedagdgicas personalizadas.

1.5 Organizacio da Dissertacao

Essa dissertagdo encontra-se organizada da seguinte maneira: no Capitulo 2
apresentamos a fundamentagdo tedrica que aborda o conhecimento utilizado nessa
dissertacdo, seguido do Capitulo 3 que contém os trabalhos relacionados. A proposta da
dissertacdo, que trata do processo de recomendacdo pedagdgica e do sistema de
recomendacdo, encontra-se no Capitulo 4. No Capitulo 5 exibimos um estudo de caso,
mostrando a aplicacdo do sistema proposto em um cendrio real, e uma discussdo acerca dos
resultados alcancados. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes, seguido das

referéncias e apéndices deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo abordaremos os principais topicos acerca dos fundamentos teodricos
utilizados nessa dissertagdo, e necessarios para uma apropriada compreensdo da mesma.
Nesse sentido, distribuimos as se¢des da forma como segue: na se¢cdo 2.1, serd apresentada
uma introdugdo a mineracdo de dados, seguida de mineragdo no contexto da educagdo,
conhecido como mineracao de dados educacionais, introduzida na se¢do 2.2. O processo de
mineracdo dos dados CRISP-DM, serd tratado na secio 2.3 e algoritmos para mineragao
destes dados, na se¢do 2.4. Logo apds, abordaremos os conceitos acerca dos sistemas de

recomendacao, na se¢ao 2.5.
2.1 Introducado a Mineraciao de Dados

Com o barateamento das tecnologias para armazenamento e transmitir dados, a
informatizagdo de diversos processos, substituindo o papel por documentos digitais, e com a
constante necessidade de se armazenar, manipular e apresentar esses dados e informagoes,
estamos cada vez mais consumindo, guardando e propagando dados das diversas areas do
conhecimento. Aquilo que hé alguns anos seria eliminado por falta de espaco fisico em discos
rigidos, ou pelo alto custo de meios digitais de armazenamento'’, hoje é armazenado para uso
futuro (DEOGUN, 1998). E possivel, ainda, que esses dados nos acompanhem até onde
estivermos gracas a World Wide Web e aos dispositivos que utilizam memoria flash. Por isso,
quando ha a necessidade de extrairmos informacdes desses dados, precisamos encontrar
formas de analisar, classificar, sumarizar, descobrir e caracterizar tendéncias, bem como
detectar anomalias nesses dados, de forma automatica e mais precisa possivel. Uma das
areas da computagdo que estd em consonancia com tais objetivos e necessidades € a area de
minerac¢ao de dados.

As pesquisas em mineragdo de dados preocupam-se com essas questdes criando e
aprimorando técnicas destinadas a aborda-las, ou seja, obter de maneira automatica e
precisa, informacoes relevantes de grande quantidade de dados. Isso ¢ feito por meio da
busca automatizada ou, pelo menos, aprimorada com o uso de sistemas computacionais e da

descoberta de padrdes com grande significancia, nesses dados (dados de treinamento),

19 Seja em relagdo ao custo de tempo para realizar a transferéncia dos dados para esses meios de
armazenamento, ou ao custo de aquisi¢do dos mesmos ou, ainda, ao custo de se arquivar apropriadamente.
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permitindo que se fagam descobertas ndo triviais em um conjunto novo de dados (dados de
teste) (WITTEN, 2011).

A minera¢io de dados surgiu por volta de 1990 (ZAIANE, 1999) e evoluiu bastante
em teoria e aplicagdes. De uma forma geral, seu objetivo ¢ extrair de grandes conjuntos de
dados, padroes que levem a descoberta de informagdes relevantes para um determinado
contexto. Essa descoberta ¢ feita pela criagdo de aplicacdo baseadas em algoritmos para essa
finalidade (por exemplo: K-means para identificar agrupamentos de dados com
caracteristicas semelhantes), idealmente, devem manter um determinado limite de
especificagdo de maneira que possam ser aproveitadas para analisar novos conjuntos de
dados, mantendo uma boa capacidade e¢ qualidade de avaliagdo (i.e. uma fungdo com
capacidade de generalizagao).

Para cada tipo de padrdo que se deseja encontrar em um repositorio de dados, pode
haver uma, ou mais, tarefas de mineragdo de dados as quais sdo classificadas como:
descritivas ¢ preditivas. Segundo (HAN, 2011) as tarefas descritivas caracterizam as
propriedades gerais dos dados no repositorio. Ja as preditivas realizam inferéncias sobre esses
dados, com o objetivo de fazer previsoes.

O conjunto de funcionalidades de mineracao de dados, listadas a seguir, ¢ o resultado
da juncao do contetido sobre o tema, da forma com ¢ abordado em (WITTEN, 2011), (WU,
2007) e (HAN, 2011):

e Caracterizacao e Discriminac¢ao: sumariza conceitos e classes de forma concisa, mas
precisa.

e Mineracdo de Padroes Frequentes, Associacoes e Correlacées: detecta itens que
ocorram com frequéncia em um conjunto de dados, bem como verificar se existem
associagoes e correlagdes entre itens.

e C(lassificacio e Previsiao: gera modelos capazes de distinguir classes e conceitos.

e Analise de Agrupamentos: agrupa itens semelhantes cuja classe ndo ¢ conhecida.

e Analise de Qutliers: analisa os dados considerados "anormais" e detectar padrdes por
tras do surgimento desses dados.

e Analise de Evolucao: analisa a forma como os dados evoluem, em busca de padroes
relevantes nesse processo.

As tarefas de mineragdo sdo executadas pela implementagdo das técnicas de
mineracdao, podendo existir diversas maneiras de se implementar tarefas de uma mesma

funcionalidade.
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2.2 Mineracao de Dados Educacionais

Desde meados de 2005 tem-se notado o aumento do interesse e da aplicagao da
mineragdo de dados na educacdo (ROMERO, 2007). Abaixo, na tabela 1, listamos 10 areas
onde técnicas de mineracdo de dados sdo aplicadas. Essas areas correspondem as mais
votadas na enquete: Onde vocé aplicou Técnicas Analiticas/Mineracado de Dados em

201227021,

Tabela 1 - Resultado da enquete “Onde vocé aplicou técnicas analiticas/mineracao de dados

em 2012?”

Posicao Area de Aplicaciio Percentual de Votos
1° Relacionamento com Clientes 28.6%
2° Saude 16.3%
3° Varejo 14.8%
4° Operagdes Bancarias 14.3%
5° Educacao 14.3%
6° Propaganda 13.3%
7° Detec¢ao de Fraudes 12.8%
8° Midias Sociais / Redes Sociais 12.2%
9° Ciéncias 11.7%
10° Financas 10.2%

Fonte: http://www.kdnuggets.com/polls/2012/where-applied-analytics-data-mining.html.

Notamos o destaque no uso da mineragdo de dados na educagdo, que € o contexto de
interesse nessa dissertacdo. Notamos que seu percentual de votos estd proximo ao de areas
onde a aplicag¢do de técnicas de mineragdo de dados ja ¢ tradicional, como satde, varejo e
operagdes bancarias.

Isto se deve, em parte, pelo recente aumento da oferta de cursos a distancia mediados
por ambientes com suporte computacional, onde pesquisadores vém adaptando métodos

provenientes da minera¢do de dados (BAKER, 2010) e os aplicando a grande quantidade de

20 Em Inglés: Where did you apply Analytics/Data Mining in 2012?
21 Realizada pelo site KDNuggets entre 26 de Novembro e 11 de Dezembro de 2012, (KDD NUGGETS, 2012).



27

dados oriundos desses ambientes, dando origem a uma nova area de pesquisa, a Mineragao

de Dados Educacionais - EDM?2,

A EDM utiliza conceitos e técnicas da mineragdo de dados tradicional com o objetivo

de aprimorar os processos de ensino e da aprendizagem, bem como a gestao desses

processos, com base em dados de meios educacionais. Dados desse contexto podem ser

provenientes de sistemas tutores inteligentes, sistemas educacionais cldssicos baseados em

computacdo, dados administrativos da propria escola, testes padronizados, dentre outros
(ROMERO, 2011).
De acordo com (ROMERO, 2011), a EDM vem sendo utilizada para a obtencao de

diversos objetivos educacionais. Essas tarefas podem ser agrupadas nas seguintes categorias:

Comunicaciio com stakeholders®™ : visa prover auxilio a administradores de
cursos ¢ professores para avaliar as atividades realizadas pelos alunos, bem como a
participacdo dos mesmos no curso. Mineragdo de processos, geracao de relatorios,
visualizagdo de dados e a analise estatistica de dados, sdo as técnicas mais
utilizadas para esse grupo de aplicagdes.

Realizar melhorias e manutencées em cursos: tem como objetivo ajudar
gestores de curso e educadores sobre quais estratégias utilizar para obter
melhorias. Associa¢do, agrupamento e classificagdo, sdo as técnicas mais usuais
nesse grupo.

Gerar recomendacdes: objetiva recomendar conteido apropriado para o
momento educacional vivenciado pelo estudante. Segundo (BRITO, 2012) as
recomendacoes devem atender as necessidades dos alunos e levar em consideracao
seu nivel de conhecimento. Associagdo, sequenciacdo, agrupamento €
classificagdo, sdo as técnicas mais utilizadas nesse grupo.

Prever resultados de atividades/provas ou de avaliacoes de aprendizado:
busca antever o resultado de testes e de outras avaliagdes educacionais, com base
na analise das atividades realizadas pelos estudantes. Mais uma vez, as técnicas de
associacao, agrupamento e classificagdo, sao as mais utilizadas.

Criar modelos de alunos: o objetivo ¢ estudar determinadas caracteristicas dos

alunos. Para esse tipo de aplicagdo, hd uma demanda maior e as técnicas mais

22 Em Inglés: Educational Data Mining - EDM
23 Stakeholders, nesse contexto, se refere a pessoas diretamente interessadas no ambiente educacional e no
desempenho dos alunos.
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utilizadas sdo: Andlises estatisticas, redes Bayesianas, modelos psicométricos e
aprendizado por reforgo.

e Analise da estrutura do dominio: busca avaliar a estrutura do dominio (por
exemplo: do ambiente de aprendizado), analisando seu desempenho, ou seja, como
o dominio realiza uma determinada tarefa (por exemplo: qudo eficiente ¢ a
detecgdo de desistentes do ambiente avaliado?). As técnicas mais utilizadas

incluem regras de associa¢do, métodos de agrupamento e algoritmos de busca.
2.3 O Processo de Mineracao dos Dados

O processo de mineracdo de dados pode ser dividido em trés partes: pré-
processamento dos dados, mineragao dos dados e pds-processamento dos dados. Esse
processo &, muitas vezes, referenciado como Descoberta de Conhecimento a partir de Dados>*
(HAN, 2011)>.

Por ser um processo com consideravel complexidade, existem algumas iniciativas para
padronizar os passos a serem seguidos para realizar a minera¢do de dados, com estratégias
orientadas a solu¢ao de problemas. Com essa finalidade, criou-se o CRISP-DM26, uma
solucdo nao proprietaria, e livremente disponivel para organizar o ciclo de vida de aplicagao
de mineracao de dados em um projeto.

CRISP-DM ¢ um processo constituido de seis fases, em uma sequéncia adaptativa,
onde as saidas de uma fase sdo associadas a fase seguinte (NISBET, 2009). Listamos abaixo
as fases que constituem esse processo, € na figura 3 demonstramos uma imagem desse ciclo e
a relagdo entre suas fases.

1. Fase de compreensdo do negdcio: nessa fase faz-se um estudo dos objetivos e
demandas do projeto, do ponto de vista do ambiente no qual ele estd inserido. O
intuito € definir um problema de mineracdo de dados e tragar, em linhas gerais, um
plano de acao.

2. Fase de compreensido dos dados: nessa fase busca-se realizar uma primeira
analise dos dados, familiarizando-se com algumas de suas qualidades e, a0 mesmo

tempo, formulando possiveis hipoteses para extrair deles informagdes relevantes.

24 Em Inglés: Knowledge Discovery from Data - KDD

25 Nessa dissertagdo utilizaremos o termo minera¢do de dados nesse sentido amplo, ou seja, como sinénimo do
Processo de Mineragdo de Dados.

26 Em Inglés: Cross-Industry Standard Process for Data Mining.
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3. Fase de preparacao dos dados: essa fase tem por objetivo tratar os dados, através
de tarefas de pré-processamento, de forma que o resultado seja o conjunto final de
dados, o qual alimentara a ferramenta de modelagem.

4. Fase de modelagem: nessa fase selecionam-se as técnicas de modelagem mais
apropriadas para o problema e para os dados analisados nas fases anteriores.

5. Fase de avaliacdo: a meta dessa fase ¢ analisar se o modelo criado ¢ capaz de
atingir os objetivos pretendidos. Busca-se determinar se algum ponto importante
para o problema de mineragao nao foi considerado de forma apropriada.

6. Fase de implantagdo: nessa fase organiza-se o conhecimento obtido para que o
mesmo seja disponibilizado de uma forma que o usuario final possa utiliza-

lo/consulta-lo.

Figura 3 - Representaciio do processo CRISP-DM.

Fonte: NISBET, 2009.

2.4. Os Algoritmos de Mineraciao de Dados

Nessa secdo abordaremos os algoritmos que utilizaremos para o processo de

mineracdo dos dados, avaliando suas capacidades, mas também suas limitagdes.
2.4.1. Os 10 ALGORITMOS DE MINERACAO DE DADOS MAIS CONHECIDOS

Tomamos como base o artigo Top 10 Algorithms in Data Mining”” (WU, 2007), onde

10 algoritmos de mineracdo de dados sdo apresentados, considerando-se suas indicagdes de

27 Os 10 Melhores Algoritmos de Minerag@o de Dados.
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uso, capacidades e limitagdes. Os autores do referido artigo, em um primeiro passo,
convidaram pesquisadores, vencedores dos prémios ACM KDD Innovation Award”® ¢ IEEE
ICDM Research Contributions Award® de 2006, a listar até 10 dos "mais conhecidos"
algoritmos de mineragdo de dados, citando: (a) o nome do algoritmo, (b) uma breve
justificativa a respeito da escolha e (¢) publicacdes representativas a respeito do algoritmo.

Como segundo passo, os autores escolheram, dentre os algoritmos citados pelos
pesquisadores no passo acima, aqueles que continham mais de 50 citagdes no Google Scholar,
chegando a uma lista de 18 algoritmos candidatos.

Por fim os pesquisadores foram solicitados a votar em 10 algoritmos da lista de
candidatos, resultando nos algoritmos presentes no artigo supracitado. Na tabela 2

descrevemos, de forma breve, os 10 algoritmos.

Tabela 2 - Os 10 algoritmos de mineracio mais utilizados
Continua.

Algoritmo Descricao

C4.5 ¢ um indutor de arvores de decisdo, que utiliza
féormulas baseada na teoria da informacao para avaliar o
C4.5 qudo bom ¢ um teste. Para um conjunto de casos,
escolhe-se o teste do qual se obtém o maior ganho de
informagao para a construg¢ao da arvore.

O algoritmo K-Means define grupos para as
instancias de dados, baseado no numero de instancias
K-Means centrais (centroides, definido pelo usuario) e pela
distancia euclidiana das instancias em relagdo as
instancias centrais.

28 Disponivel em: http://www.sigkdd.org/awards_innovation.php
29 Disponivel em: http://www.cs.uvm.edu/~icdm/
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Tabela 2 - Os 10 algoritmos de mineracio mais utilizados.
Continuagao

Algoritmo Descricao

As support vector machines t€ém por objetivo inferir a
melhor fun¢do de classificagdo que gera um hiperplano
Support Vector Machines capaz de separar as diferentes classes de dados. O
algoritmo garante que a fungdo ¢ de fato a melhor,
maximizando a margem que separa as classes.

Através da metodologia "gerar e testar", o algoritmo
Apriori cria conjuntos de itens mais longos, a partir de
conjuntos mais curtos, mas ja conhecidos, que sofrem
incrementos sucessivos. Cada novo conjunto tem sua
frequéncia testada e comparada com um valor de suporte
minimo.

Apriori

O algoritmo EM, assim como o K-Means, define
grupos de instdncias de dados, entretanto a escolha do
niamero de centroides ¢ feita pelo proprio algoritmo
Expectation-Maximization através de um processo de célculo da "probabilidade de
agrupamento" utilizada para reestimar os parametros de
busca dos centréides. Esse processo ¢ repetido até a
convergéncia.

O Page Rank ¢ um algoritmo para classificar, no
sentido de atribuir uma ordem de importancia, buscas
por paginas da web. O algoritmo considera os hiperlinks
de uma pagina X apontando para uma pagina Y como
Page Rank um voto (de X em Y). Quanto mais votos uma pagina
web possui, mais alta € a sua classificacdo. Entretanto
ele, também, considera um fator “prestigio” de cada
voto, ou seja, votos de paginas bem classificadas tém
“peso” superior ao de outras numa classificagdo inferior.

AdaBoost utiliza o método de Aprendizado em
Conjunto criando, inicialmente, um modelo bésico onde
todos os exemplos de teste recebem o mesmo peso. Em
AdaBoost seguida outros modelos sdo criados e os pesos dos
exemplos vao sendo modificados. Apds um determinado
numero de repeticdes do processo, seleciona-se o melhor
dentre os modelos gerados.

Dados um conjunto de treinamento e um conjunto de
teste, o algoritmo KNN procura grupos de dados de
K-Nearest Neighbor treinamento que estdo “mais préximos” ao objeto sendo
avaliado. A classe dada ¢ aquela com maior
predominancia.
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Tabela 2 - Os 10 algoritmos de mineracio mais utilizados.
Conclusao

Algoritmo Descricao

O objetivo do algoritmo Naive Bayes ¢ inferir um
classificador com base em dados de treinamento. Isso ¢
feito atribuindo uma faixa de escores a cada uma das
classes conhecidas. A classificagao ocorre avaliando-se
a probabilidade de um objeto de teste pertencer a uma
classe dado o numero de objetos dessa classe
(probabilidade prévia), multiplicada pelo grau de
similaridade do objeto com a classe avaliada.

Naive Bayes

O algoritmo CART ¢ um indutor de arvores de
decisdo que utiliza um método de poda mais robusto que
0 C4.5. O CART gera as arvores podando as sub-arvores
que levam ao menor incremento de erro nos dados de
treinamento, considerando o tamanho dessa sub-arvore.

Classification and Regression
Tree

Fonte: WU, 2007.

Para atingir os objetivos dessa dissertacdo definimos que ndo serdo utilizados os
seguintes algoritmos dessa lista: support vector machines, page rank, adaboost, k-nearest
neighbor e naive bayes.

Para os algoritmos restantes acreditamos ser sensato conhecer ndo apenas sua
descricao de funcionamento, mas, também, suas principais capacidades e limitagdes as quais
se encontram sumarizadas, de acordo com (WU, 2007; WITTEN, 2011; LAROSE, 2005), na
tabela a seguir (tabela 3).

Tabela 3 - Capacidades e limitacdes dos algoritmos escolhidos.
Continua.

Algoritmo Capacidades Limitacgdes

e Qerar classificadores na
, e Tempo elevado para
forma de arvores de

decisio processamento.

C4.5 . e (QGrande uso de memoria
e Gerar classificadores na j
e Bastante sensivel a

forma de conjunto de :
outliers.
regras

e Particionar um conjunto|e Custo de ajuste para se
de dados em definir a quantidade 6tima

K-Means agrupamentos de acordo de clusters

com as caracteristicas dos|e O desempenho ¢ sensivel

dados a selegdo de inicializacao
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Tabela 3 - Capacidades e limitacdes dos algoritmos escolhidos.
Conclusao.

e N3o hd garantia de se
e Descobrir itens frequentes encontrar todos os itens
Apriori em conjuntos frequentes

e Gerar regras de associacdao [® Deve-se escolher entre
precisdo ou eficiéncia

e Valores ausentes (em
quantidade moderada) e

e FEncontrar o melhor valor . ) 5
alta dimensionalidade dos

Expectation-Maximization gzg&; . o agrupamento de da dog diminuem a
velocidade de
convergéncia.

e Processar atributos
continuos € nominais
e Balancear classes e Maior custo
Classification and e Tratar valores ausentes computacional que os
Regression Tree e Aprendizado sensivel ao demais  indutores  de
custo arvores de decisdo
e Estimar arvores de
probabilidade

Fonte: WU, 2007.

2.5 Sistemas de Recomendac¢ao

Sistemas de recomendacao podem ser definidos como:

"Ferramentas de software e técnicas cujo objetivo é prover sugestoes de
itens a serem utilizados por um usuario. As sugestdes providas focam em
ajudar os usuarios em diversos processos de tomada de decisdo" (RICCI,
2011).

Tradicionalmente as pessoas solicitam recomendagdes sobre os mais diversos
assuntos, de diversas areas, usando vérias estratégias para consegui-las: através de conversas
informais, consultas com pessoas de confianga, consultas com especialistas, pesquisas na
internet, através de métodos oriundos da teoria da decisdo (modo bastante formal), seguindo
os proprios "instintos" ou, simplesmente, fazendo o que a maioria das pessoas esta fazendo
(JANNACH, 2011).

O processo de busca por bons conselhos e recomendagdes € um processo bastante
custoso, em termos financeiros € de tempo, € nem sempre € possivel medir sua qualidade. Por
esse motivo, de acordo com (RICCI, 2011 e JANNACH, 2011), no inicio dos anos 90,
surgiram os primeiros sistemas cuja natureza era a de agregar as opinides de milhdes de

pessoas online com o objetivo de ajuda-los a encontrar e recomendar contetido util e
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interessante. Tais sistemas encontraram aceitacdo e evoluiram em técnica e passaram a

contemplar diversas areas.

Nessa dissertacdo utilizaremos os as técnicas de recomendagdo para a construgdo de

uma ferramenta de apoio na decisdo para professores e tutores de cursos mediados por

ambiente de aprendizagem online.

Contudo, para que se consigam recomendacdes de qualidade ¢ preciso escolher a

técnica apropriada dada o contexto, ¢ a finalidade, de utilizagdo do sistema. Atualmente os

sistemas de recomendagdo utilizam, essencialmente, as seguintes técnicas (RICCI, 2011):

1.

Recomendacées baseadas em filtros colaborativos: os sistemas de recomendacao
desse tipo levam em consideracdo as similaridades nos interesses dos usudrios, ou
seja, se usudrios apresentaram o mesmo interesse no passado, ¢ possivel que isso se
repita no futuro. Por exemplo, esses sistemas recomendam itens*® que um usuério,
com interesses semelhantes, interagiu ou recomendou.

Recomendacdes baseadas em contetido: sistemas de recomendacdo desse tipo
utilizam as informagdes sobre os itens de recomendacdo (descrigdes, categorias,
caracteristicas, etc.), para propor novas recomendagdes, podendo organizar os itens
recomendados de acordo com a importancia de cada uma dessas informagdes. Por
exemplo, alunos com problema no assunto "Los Pronombres'" em um curso online
de Espanhol, receberdo recomendagdes de videos, textos, exercicios, dentre outros
recursos educacionais (RE), sobre esse mesmo assunto. Pode-se ainda considerar
outras caracteristicas como dificuldade de um recurso especifico (por exemplo, uma
questao de multipla escolha).

Recomendacdes baseadas em conhecimento: sistemas de recomendagdo desse tipo
ndo apenas consideram a necessidade dos usuarios finais em relagdo a caracteristicas
de um determinado objeto de aprendizagem, mas levam em consideracao o modelo do
usudrio e dos RE, consultando e elicitando de tal usuario a importancia relativa de
todos os atributos desses recursos. E esse o tipo de sistema de recomendagdo no qual
nos basearemos, para a criacdo da nossa ferramenta, uma vez que desejamos oferecer
recomendacdes de acordo com a situacdo pedagdgica do aluno. Por exemplo, um

aluno pode estar apresentando um desempenho ruim por diversos motivos. O sistema

30 Itens sdo os objetos da recomendagdo. Para sistemas comerciais podem ser produtos, mas no contexto dessa
dissertagdo sdo recomendagdes pedagogicas (constituidas por recursos educacionais) que objetivam auxiliar os
alunos a superar uma dificuldade ou melhorar sua experiéncia de aprendizagem.
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deve poder obter conhecimento sobre esse contexto e recomendar de acordo com as

prioridades do aluno.

4. Recomendagdes baseadas em abordagens hibridas: ¢ possivel, entretanto, que
apenas uma dessas abordagens nao seja suficiente para oferecer recomendagdes de
forma satisfatéria. Se esse for o caso, ¢ possivel criar sistemas de natureza hibrida que,
como o proprio nome indica, fazem uso de mais de uma das técnicas apresentadas
anteriormente. Como exemplo poderiamos ter um sistema que recomenda RE com
base em suas caracteristicas (conteudo) e, também, considerando avaliagdes de outros
alunos ou por similaridade de preferéncias/dificuldades (filtro colaborativo).

Existem outras técnicas associadas a outros temas abordados na area de sistemas de
recomendacdo, que serdo apenas mencionadas, brevemente, a seguir. Sdo elas: explicar as
recomendacdes, que visa detalhar os motivos de uma determinada recomendacgao ter sido
feita (algo que mostra a relevancia da recomendacdo para os usuarios finais). Avaliar
recomendacgoes, que aplica métricas para analisar o nivel de sucesso das recomendagdes, em
um determinado contexto, dadas as reagdes dos usuarios. Ha, ainda, técnicas para

visualizaclo, seguranca e recomendac¢des em areas multidisciplinares.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo trazemos alguns trabalhos que consideramos relacionados as ideias
apresentadas  nessa  dissertacdo. Pesquisamos por aqueles que abordassem
sistemas/ferramentas de recomendagdo, juntamente com o emprego de técnicas capazes de
promover auxilio a professores e alunos. O objetivo foi encontrar ferramentas com a
capacidade de descobrir conhecimento util a partir de grandes quantidades de dados
provenientes das interagdes dos usuérios de ambientes educacionais baseados na web. Fomos
capazes de encontrar trabalhos de grande significincia, em cada uma das dareas ja
mencionadas, para realizar uma analise comparativa com o que apresentamos nessa
dissertacao.

Os trabalhos sdo apresentados por ordem decrescente de relagdo com a proposta dessa
dissertagdo e, no final desse capitulo, criamos uma tabela (tabela 4) para sumarizar as

contribui¢des de cada trabalho e compara-los com o sistema proposto nesta dissertagao.

3.1 Collaborative Recommender System Using Distributed Rule Mining for Improving

Web-based Adaptative Courses

O trabalho, realizado por pesquisadores da University of Cérdoba®, descreve um
sistema que auxilia os professores, de cursos baseados na web, a realizar melhorias nestes,
através da mineragdo de regras que sdo utilizadas para a geragdo de recomendacdes. O
sistema, ainda, promove a colaboracdo, pontuando e compartilhando entre outros professores
e especialistas no dominio educacional, as recomendacgdes obtidas (GARCIA, 2009).

O sistema proposto pode ser definido como um “recomendador” colaborativo que
permite que professores, e especialistas no dominio educacional, troquem entre si
informagdes sobre padrdes e experiéncias sobre a forma como seus alunos aprendem. O
sistema personaliza as recomendagdes geradas, com base nas caracteristicas das turmas de
cada professor. Tal capacidade ¢ decorrente do uso de técnicas de mineracio de dados, com
o objetivo de adaptar o curso ao perfil de seus usuarios.

O sistema ¢ baseado em uma arquitetura cliente-servidor, conforme pode ser
observado na figura 4. Os dados de interesse sdo aqueles resultantes das interagdes dos alunos

. 2 . ~ . J . . ~
dentro do sistema’, os quais serdo minerados utilizando-se um algoritmo de mineracdo de

31 Universidade de Cordoba, disponivel em: http://www.uco.es/internacional/
32 Usage Data: dados (logs) de uso do sistema pelos usuarios.
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regras de associagdo. Os resultados serdo apresentados aos professores na forma de

recomendacdes do tipo REGRA-PROBLEMA, cujo propdsito ¢ melhorar o curso.

Figura 4 - Arquitetura do sistema colaborativo de recomendacio proposto no artigo.
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Fonte: GARCIA, 2009

Essas recomendagdes podem ser compartilhadas com outros professores, e
especialistas do dominio, que as classificam com a finalidade de avaliar sua relevancia.

O mddulo servidor ¢ destinado, apenas, para especialistas no dominio que através do
qual, gerenciam a base de conhecimento (constituida de regras, problemas, recomendagdes
geradas e suas respectivas relevancias), podendo, também, avaliar (através de voto) as
contribuicdes de outros especialistas.

O modulo cliente ¢ destinado ao professor e permite que ele realize as melhorias no
curso (em andamento), através da aplicagio das recomendacdes’>. Esse modulo gera, e
compara essas recomendacdes com as regras criadas e armazenadas na base de conhecimento
(parte do modulo servidor), classificando-as como esperadas, quando estdo de acordo com as
regras criadas, ou inesperadas, em caso contrdrio. Os votos alimentam a base de

conhecimento e as recomendagdes que foram classificadas como inesperadas, mas aplicadas

33 A aplicagio de uma recomendagio caracteriza, automaticamente, um voto a favor de sua utilidade.
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pelos professores, ou seja, foram classificadas como ftteis por eles, sdo marcadas para
avaliagdo dos especialistas.

Apesar de o sistema apresentado ser focado em ajudar o professor na melhoria do
curso, algo que também promove melhorias para os alunos, acreditamos que esse sistema tem
capacidade limitada, pois ndo oferecer uma forma de abordar a descoberta e solu¢do das
dificuldades pedagogicas dos alunos, o que poderia aprimorar de forma mais direta, a

experiéncia de aprendizagem destes.
3.2 EDUCA

EDUCA ¢ uma Ferramenta de Autoria, cuja finalidade ¢ a criacdo de material de
aprendizado adaptativo, que ¢ disponibilizado aos alunos através de dispositivos moveis
(CABADA, 2011). A ferramenta foi desenvolvida através de um esfor¢o colaborativo entre o
34, e o Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y

Electrénica (INAOE) *°, ambos no México.

Instituto Tecnologico de Culiacan

EDUCA utiliza Mapas Auto Organizaveis >°, que consiste em uma técnica de
classificagdo ndo supervisionada que utiliza Redes Neurais, para identificar o estilo de
aprendizagem de cada aluno e, dessa forma, adaptar o conteudo de acordo com essa
informagdo. A ferramenta, ainda, faz uso de tecnologias web 2.0 para recomendar esses
“recursos de aprendizagem”, os quais sao minerados da web.

O sistema ¢ constituido, basicamente, de cinco componentes/mddulos principais:

e Ferramenta de Autoria (Authoring Tool).

e Repositdrio de Recursos de Aprendizagem (Learning Resources Repository).

e Repositdrio dos Cursos (Course Repository).

e Engenho de Entrega Inteligente (/ntelligent Delivery Engine).

e Engenho de Recomendacao (Recommendation Engine).

Através da Ferramenta de Autoria, um tutor/instrutor cria o material, que sera
armazenado tanto no Repositério de Cursos, como no Repositorio de Recursos de
Aprendizagem. Tal material serd posteriormente mantido e atualizado pela comunidade de

usuarios/aprendizes, para cada um dos cursos. Os cursos sdo capazes de realizar o

** Instituto Tecnologico de Culiacan, disponivel em: http://itculiacan.edu.mx/
* Instituto Nacional de Astrofisica, Otica e Eletrnica, disponivel em: http://www.inaoep.mx/
3% Em Inglés: Self-Organizing Maps (SOMs).
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reconhecimento dindmico das caracteristicas de aprendizado dos usuérios e encaminhar para
eles o contedo de aprendizagem mais apropriado para seu perfil, e o faz por meio do
Engenho de Recomendagdo. Novos recursos de aprendizagem sdo minerados da web pelo uso
de técnicas de mineragao de texto, e serdo utilizados em futuras recomendagoes. Por fim, esse
conteudo ¢ disponibilizado para os dispositivos moveis dos alunos/aprendizes, utilizando o

Engenho de Entrega Inteligente. A arquitetura do sistema pode ser visualizada na figura 5.

Figura 5 - Arquitetura do EDUCA.
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Fonte: CABADA, 2011.

O EDUCA apresenta a capacidade de realizar recomendagdes personalizadas com base
nas caracteristicas de aprendizagem dos alunos, ou seja, define para quais alunos um material,
inserido no sistema por um professor, ¢ apropriado. Entretanto nao se identifica uma forma de
contextualizar essas recomendagdes com base em situagdes pedagdgicas de interesse nem a
participagdo de professores e tutores na geracdo das recomendagdes. Por exemplo, ndo ha a

possibilidade de recomendar contetdo para alunos com dificuldade em determinado assunto.
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3.3 Applying Web Usage Mining for Personalizing Hyperlinks in Web-based
Adaptative Educational Systems

A intencdo dos autores, pesquisadores da University of Cérdoba® e da Eindhoven
University of Technology™, foi o de criar uma ferramenta para a Mineragdo de Dados da Web,
possivel de ser utilizada por professores, auxiliando-os a executar um processo de Mineragao
de Uso da Web™ com a finalidade de recomendar links. Tal ferramenta foi integrada a um
sistema de Hipermidia Adaptativa Baseado na Web, de nome AHA! Essa integragdo permitiu
que as recomendacdes resultantes do processo, pudessem ser diretamente aplicadas aos cursos
(ROMERO, 2009).

Em termos de funcionalidade, a ferramenta foi concebida para que pudesse ser
utilizada de dois modos, conforme exibido na figura 6 e descrito a seguir:

1. Modo Basico: nesse modo utilizam-se as informagdes dos alunos que estdo presentes
nos logs do sistema web, com um conjunto reduzido dos recursos disponiveis na
ferramenta, por exemplo, apenas um algoritmo de mineragdo ¢ utilizado. E uma forma
mais simples e rapida de prover as recomendagdes, contudo novos alunos sdo
prejudicados, pois nao se tem dados suficientes a respeito da interacdo dos mesmos.

2. Modo Avanc¢ado: nesse modo utilizam-se informag¢des adicionais dos alunos, além de
diversos recursos de mineragdo de dados e permite que as recomendagdes sejam

personalizadas.

A ferramenta implementada ¢ composta de duas aplicagoes:

1. A Ferramenta de Mineracdo: responsavel por realizar o processo completo
minerag¢do dos arquivos de log. Tais arquivos sdo armazenados no formato XML e
durante a mineragdo, esses arquivos € dados de perfis de alunos, passam por um
processo de preparagdo, onde os logs sao agrupados em um Unico arquivo. Tal arquivo
¢ minerado em busca de padrdes sequenciais, ou seja, comportamentos que se
repetem em diferentes interacdes, os quais sdo enviados para o engenho de
recomendacao. Ha ainda o agrupamento dos aprendizes de acordo com seus perfis. O

resultado desse agrupamento €, também, enviado para a geragao de recomendacgdes. E

importante mencionar que essa fase ocorre de modo offline.

37 Universidade de Cérdoba, disponivel em: http://www.uco.es/internacional/

38 Universidade de Tecnologia de Eindhoven, disponivel em: http://www.tue.nl/en/

39 Mineragdo de Uso da Web: também conhecida como mineragdo de “logs” de acesso, € o processo de extrair
padrdes interessantes de logs de acesso da web (ROMERO, 2009).
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2. O Engenho de Recomendagio: a recomendagdo, por outro lado, utiliza o resultado
do processo de mineragdo. Esses dados alimentardo o engenho que, por sua vez ira
verificar quais recomendacdes (lista de links) sdo apropriadas considerando as
caracteristicas do aprendiz. Esse processo ocorre de forma online, e ¢ iniciado logo

que o aprendiz estabelece uma sessdo com o sistema AHA!.

Figura 6 - Arquitetura da ferramenta de mineracio e do engenho de recomendacio propostos.
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Fonte: ROMERO, 2009.

A ferramenta permite que usudrios sem conhecimento especializado em mineragdo de
dados, fagcam uso da técnica de mineracgao de logs de uso da web, armazenados pelo sistema,
no caso o AHA! para a recomendacido de links. Contudo essa capacidade de recomendar,
para a ferramenta em questdo, esta atrelada a uma unica técnica de mineragdo dos dados e a

uma Unica fonte de dados, o que pode limitar a capacidade de recomendagao da ferramenta.
34 PROTUS 2.0

PROTUS 2.0 ¢ um Sistema Tutor para o aprendizado dos principios basicos da
linguagem de programacdo Java. Foi desenvolvido por pesquisadores da Higher School of
Professional Business Studies™ e pela Faculty of Sciences® (Department of Mathematics and

Informatics), ambas na Sérvia. Segundo descri¢do dos autores o sistema é capaz de promover

A . o . . . ’
0 Escola Superior de Estudos em Negocios Profissionais, disponivel em:

http://www.vps.ns.ac.rs/en/home.1.61.html
*I'" Faculdade de Ciéncias (Departamento de Matematica e Informatica), disponivel em:
http://www.pmf.uns.ac.rs/en
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a personalizacdo do curso, através da identificacao do estilo de aprendizado dos usuarios e, a
partir dessa informagdo, recomendar conteido (VESIN, 2012). O sistema encontra-se na
segunda versao, a qual faz uso de ontologia e regras de adaptagdo para representar o
conhecimento, bem como engenhos de inferéncia para realizar raciocinio sobre a ontologia.

Conforme pode ser observado na arquitetura do sistema (figura 7), PROTUS 2.0 ¢
constituido, do lado do servidor, de trés modulos centrais: o0 Mddulo da Aplicagdo, o Mddulo
de Adaptagao e o Mddulo do Dominio, estando cada um desses méddulos conectados a uma
ontologia especifica, que sdo a Ontologia de Tarefas, a Ontologia de Estratégias de Ensino, a
Ontologia de Modelo do Aprendiz e a Ontologia do Dominio, respectivamente. Além disso o
sistema conta com um Modelo do Aprendiz e um monitorador das agdes realizadas dentro do
escopo de uma sessao de interagdes (o Componente de Monitoramento da Sessao).

O sistema monitora as agdoes durante uma sessao de acesso do aprendiz, por meio do
Componente de Monitoramento da Sessao, assim como detecta e corrige erros cometidos por
eles. Ao final de cada sessdo essas informacgdes sdo associadas aquelas ja coletadas, e o
Modelo do Aprendiz ¢ atualizado ¢ usado em uma nova sessao pelo Modulo de Adaptagao,
para promover a personalizagdo do sistema. Desse processo participam o Modulo da
Aplicacdo, que ¢ onde serdo aplicadas as personalizagdes ¢ o Moddulo do Dominio,
responsavel por descrever como o material de aprendizagem (tutoriais e testes) esta
estruturado.

O PROTUS 2.0 apresenta a capacidade de adaptar a interface do aprendiz de acordo
com as caracteristicas de aprendizagem dos mesmos, considerando o dominio abordado.
Trata-se de uma caracteristica desejavel. Entretanto o sistema ndo oferece ao professor uma
forma de identificar questdes pedagdgicas através da andlise dos dados educacionais, nem
permite a participagdo dos especialistas no dominio educacional para contribuir com

recomendacdes para os cenarios pedagdgicos que o sistema ¢ capaz de identificar.
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Figura 7 - Arquitetura PROTUS 2.0
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Fonte: VESIN, 2012.

3.5 I-HELP

I-HELP, desenvolvido no Laboratory for the Advanced Researches in Intelligent
Educational Systems*’, pertencente & Saskatchewan University®, ¢ um sistema que visa
auxiliar os aprendizes na resolugdo de questdes, através da localizagdo de recursos (online e
humanos), de acordo com as especificacdes da necessidade do aprendiz. O sistema assemelha-
se, em sua interface com o usudrio, com um ambiente de compartilhamento de mensagens em
areas de discussdo publicas e privadas. Contudo sua funcionalidade ocorre devido a um
complexo sistema envolvendo vérios agentes, conforme ¢ exibido na figura 8, que se
comunicam entre si, modelos do aprendiz que sdo propagados entre esses agentes e
mecanismos de inferéncia capazes de localizar “ajudantes” apropriados para o modelo do

aprendiz (GREER, 2001).

42 Laboratorio de Pesquisas Avangadas em Sistemas Educacionais
http://www.cs.usask.ca/research/research _groups/aries/projects.htm
43 Universidade de Saskatchewan, disponivel em: http://www.usask.ca/

Inteligentes, disponivel em:
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Figura 8 - Arquitetura do I-HELP.
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O sistema ¢ constituido de dois componentes: o I-HELP Pub, um ambiente publico
de discussdo, e o I-HELP 1-on-1, para discussdes privadas.

Através do ambiente I-HELP Pub os aprendizes podem, de forma assincrona, postar
perguntas, comentarios e respostas nos foruns. As postagens feitas sdo compartilhadas com os
demais aprendizes

O I-HELP 1-on-1 permite que ocorram interagdes privadas entre um aprendiz, aquele
no papel de quem solicita a ajuda, e outro aprendiz (ou expert), que tem o papel de prover a
ajuda, e funciona segundo a sequéncia a seguir:

1. Um aprendiz entra em contato com seu agente pessoal e faz uma requisi¢ao de ajuda.
2. Esse agente negocia com os agentes de outros aprendizes, em busca de potenciais

“ajudantes”.

3. Os mais bem qualificados sdo notificados sobre uma solicitagdo de ajuda em aguardo.

4. O primeiro que aceitar a solicitacdo iniciard uma intera¢gdo um a um (1-on-1) com o
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aprendiz em busca de ajuda, e as solicitagdes para os demais “ajudantes” sdo

canceladas.

5. Apbs a conclusdo da interagdo, cada envolvido recebe um formulario de avaliagao do
parceiro de interagdo, para auxiliar na modelagem dos alunos.

O I-HELP depende da busca por "ajudantes", ou material online, apropriados para a
solugdo das questdes dos alunos. Contudo ndo ha nenhuma men¢ao a uma forma de verificar a
relevancia do material online, ou do quao apropriado ¢ o ajudante para o problema especifico
do aluno, nem se a busca por esses recursos considera as caracteristicas e situagao pedagogica

dos alunos. Acreditamos que esses fatos colocam em risco a validade da ferramenta.

3.6 Tabela Comparativa

Nessa secao exibimos a tabela criada com o propoésito de sumarizar as caracteristicas
dos sistemas e ferramentas apresentados nos trabalhos relacionados, bem como compara-los
com ferramenta proposta nessa dissertacao (tabela 4). Nessa sumarizagao consideramos
caracteristicas como a uso da mineragdo de dados orientada a cenarios, a construgdo dos
sistemas seguindo, explicitamente, um processo proprio, o uso da mineragdo dos dados
educacionais, a proposicdo de recomendagdes de natureza pedagodgica, a proposi¢do de
recomendacdes personalizadas que consideram as caracteristicas dos alunos, e, por fim, se ha
a possiblidade de os professores participarem/contribuirem para o processo de recomendacao

pedagdgica.
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4 A PROPOSTA

A proposta apresentada nessa dissertagdo ¢ a criagcdo de uma Ferramenta para
Recomendaciao Pedagogica, que disponibilize aos professores de cursos baseados na web,
Recomendacdes Pedagégicas Personalizadas geradas com o auxilio da Minerac¢do dos
Dados oriundos das interagdes de seus alunos (i.e.: dados educacionais) com o ambiente de
aprendizagem. O processo de mineracao ¢ orientado, conforme seus objetivos pedagogicos,
pelos Cenarios de Mineracio.

A proposta visa atender as questdes de pesquisa (Se¢do 1.2). O uso da Mineragao de
Dados Educacionais, orientada através dos cendrios de mineragdo, tem por objetivo descobrir
informacgodes e padrdes uteis (ROMERO, 2010), para o contexto educacional, a partir dos
registros das interagdes dos alunos dentro do ambiente educacional, o que atende a primeira
questdo de pesquisa.

Sabemos que, simplesmente, apresentar os resultados da mineragdo aos professores
pode sobrecarrega-los com informagdes que deverdo ser filtradas e interpretadas antes de seu
uso. Uma abordagem mais apropriada seria definir um propésito mais pratico de utilizacao
dessas informacées (GARCIA, 2009), justificando assim o uso das recomendagdes
pedagdgicas e respondendo a segunda questio de pesquisa.

Entretanto essas solu¢cdes ndo podem demandar dos professores conhecimento sobre
técnicas diferentes daquelas proprias de seu oficio. Tal motivo justifica o uso da Ferramenta
de Recomendagdo e o uso de Cenarios de Mineragdo, respondendo a terceira questdo de
pesquisa.

Nas subseg¢des desse capitulo explicaremos com mais detalhes o conteido da proposta,
partindo do Processo de Recomendacao Pedagdgica. Logo apos, abordaremos o conceito de
Cenarios de Mineragdo, que tem por objetivo definir o que sdo os Cenarios € como se da a
mineracao dos dados seguindo essa técnica. Em seguida o apresentaremos os requisitos da
Ferramenta de Recomendacgido, incluindo a arquitetura do software, casos de uso e detalhes
sobre cada componente. Por fim exibiremos as interfaces da Ferramenta de Recomendagao e

os diagramas de sequéncia que representam seu funcionamento.

4.1 O Processo de Recomendac¢ao Pedagégica

Uma das principais tarefas dos professores ¢ identificar as necessidades pedagogicas
de seus alunos (OLIVEIRA, 2009), oferecendo ajuda personalizada e direcionamento, que sao

normalmente apresentados como recomendagdes de diversos tipos para superar uma
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determinada situag¢do. Isso constitui a base das recomendac¢des pedagodgicas, que nessa
dissertacdo sdo definidas como "agdes de natureza preventiva, ou reativa, associadas a
situagoes pedagogicas definidas. Tais a¢oes podem ser realizadas utilizando os recursos
nativos do ambiente de aprendizado, ou através de recursos externos, e tém o objetivo de
solucionar os problemas (pedagogicos) identificados, melhorando a experiéncia de
aprendizado dos alunos".

A recomendacgdo pedagogica ¢ uma atividade que consome bastante tempo, € que
envolve ndo apenas o conhecimento das possiveis solugdes para um problema, mas quais
solugdes estdo de acordo com as capacidades de cada aluno, com base em seu perfil
pedagogico. Consideremos, por exemplo, os professores de cursos baseados na web, foco
dessa dissertagdo: esses professores sao responsaveis por diversas turmas, cada uma contendo
varios alunos, cada um deles com suas necessidades, caracteristicas e limitagdes (DUKE,
2013). A partir dessa situagdo, percebemos a grande quantidade de dados que se deve coletar,
pré-processar, avaliar buscando informacdes tteis (dentro do contexto pedagdgico), planejar e
agir, realizando todo esse processo de forma acurada e no tempo adequado para prover o
auxilio que os alunos precisam.

Os professores realizam todo esse processo, normalmente, sem qualquer tipo de
suporte/apoio tendo ainda que, muitas vezes, checar os resultados, realizar ajustes e repetir
todo o processo até que cessem os problemas ou que o curso chegue ao seu fim.

Para que sejamos capazes de prover essas recomendagdes, ¢ essencial conhecer o
ambiente de aprendizagem, suas capacidades e limitagdes. E necessério, também, ser capaz
de coletar o maximo de informacoes possiveis sobre o desempenho dos alunos e sobre a
forma que eles se comportam (i.e.: interagem) dentro desse ambiente. Torna-se necessario o
monitoramento e avaliacio das recomendacées, e seu impacto sobre o desempenho dos
alunos, para determinar se as mesmas estao sendo efetivas ou ndo, uma vez que recomendar
algo inapropriado pode acarretar danos mais graves, ao aprendizado, que nao realizar
recomendacdo alguma.

Com base no que foi exposto anteriormente, identificamos na interseccdo de trés
grandes subareas da pesquisa em Computacio e Educacao, (vide Figura 9) um processo que
denominamos de Processo de Recomendac¢do Pedagogica, que trataremos com mais
detalhes adiante. Essas "trés grandes subareas" estdo listadas abaixo:

1. Tecnologias Educacionais: representada pelos ambientes online de aprendizagem,

ferramentas sincronas e assincronas.
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2. Inteligéncia Artificial: representada nessa dissertagdo por técnicas de mineracdo de
dados, mineracao de dados educacionais e aprendizado de méaquina.

3. Psicologia Cognitiva**: por exemplo, o modelo cognitivo dos alunos, que é uma
representacdo, no ambito computacional, de suas caracteristicas, ndo apenas suas
habilidades e conhecimentos em determinado assunto, mas podendo abordar aspectos

afetivos, motivacionais, meta-cognitivos e comportamentais, (BAKER, 2010).

Figura 9 - O Processo de Recomendacio Pedagogica na intersecdo das areas de Inteligéncia
Artificial, Psicologia Cognitiva e as Tecnologias Educacionais.

Ferramenta de
Autoria Proposta

Inteligéncia |"I | Inteligéncia
Artificial | | Humana

Tecnologia
Educacional

Fonte: criada pelo autor.

E muito importante mencionar que a integragdo das subdreas supracitadas, para o
Processo de Recomendacido Pedagdgica, ocorre de forma semiautomatica, ou seja, a
Inteligéncia Humana e a Inteligéncia Artificial deverdo trabalhar juntas e de forma

coordenada, com vistas a proporcionar o aprimoramento no desempenho dos alunos. Por um

lado, a inteligéncia artificial (Ator Nao-Humano) ¢ encarregada da coleta, processamento e
analise dos dados, devendo apresentar os resultados aos Atores Humanos, de forma que
sejam facilmente compreendidos. Por outro lado, a inteligéncia humana, através dos Atores
Humanos, deve avaliar os resultados da andlise automatica e a partir delas tomar decisdes no

contexto pedagdgico. Essas interagdes sao representadas na figura 10.

44 Cognigao: processo de conhecer. O termo ¢ usado pelos psicologos para atividades mentais, como usar a
linguagem, pensar, raciocinar, resolver problemas, conceituar, lembrar, imaginar e aprender matérias complexas
(DAVIDOFF, 1983).
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Figura 10 - A interacio entre os dados e os atores do Processo de Recomendac¢ao Pedagdgica.

Dados Educacionais

Ator Humano Ator N3o Humano

Fonte: criada pelo autor.

E importante, também, frisar que esse processo é de natureza iterativa e incremental,
constituido por quatro grandes etapas (figura 11), listadas a seguir, e serdo detalhadas mais
adiante nessa secao.

1. Detectar Praticas (positivas e negativas) no processo de aprendizagem (O Que?).

2. Descobrir padrdes responsaveis pelas praticas detectadas (Por qué?).

3. Recomendar conteido pedagogico com base nos padrdes descobertos, com o
proposito de solucionar problemas detectados (Como?).

4. Monitorar e Avaliar a efetividade/eficiéncia das recomendagdes (Quais os

Resultados?).

Figura 11 - As quatro etapas do Processo de Recomendaciao Pedagégica.
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4.1.1 Detectar Praticas

Detectar praticas ¢ a primeira etapa do processo de recomendacgdo pedagogica e antes

de descrevermos seus detalhes, gostariamos de destacar algumas defini¢des:



51

e Praticas ¢ o termo utilizado para as possiveis formas de interagir por meio do ambiente
de aprendizagem. Essas a¢des podem ocorrer, porém ndo se limitando, entre:
o Alunos e professores/tutores.
o Alunos e outros alunos.
o Alunos e o ambiente de aprendizagem.
o Professores e o ambiente de aprendizagem.
e Aquelas praticas que promovem, ou facilitam, o aprendizado e o desenvolvimento
académico, serdo denominadas de Praticas Positivas.
e De forma contrdria, aquelas que prejudicam o aprendizado, serdo chamadas de

Praticas Negativas.

Mencionado isso, podemos afirmar que o objetivo dessa etapa ¢ o de identificar se as
interagdes dos alunos, dentro do ambiente de aprendizagem, estdo resultando em progresso
para a experiéncia de aprendizagem, individual ou em grupo, ou se os resultados observados
indicam prejuizo ao processo de aprendizado dos alunos e turmas.

Nao ¢, portanto, objetivo dessa etapa identificar os detalhes e padrdes dessas praticas.
Expressando de outra forma podemos dizer que a detec¢do de praticas se ocupa da
identificacdo de ocorréncias ¢ resultados acima ou abaixo de um valor, ou faixa de valores,
esperados. Sao exemplos de praticas a identificacdao de resultados de provas abaixo da média,
a deteccdo de alunos com numero de faltas, para um determinado periodo, superior a média
ou a um valor de referéncia, etc.

Como exemplo sobre a detec¢do de praticas pedagogicas, apresentamos os graficos da
figura 12. O grafico apresenta uma situacdo hipotética onde um mesmo professor possui trés
turmas diferentes, porém aplica o mesmo plano de aula (conteudos e métodos de avaliagado).

Podemos avaliar a situagdo exposta nesse grafico de duas formas:

1. Uma, ou vdrias, praticas positivas estdo ocorrendo na turma B e isso a coloca em
vantagem em relagdo as outras turmas.

2. As turmas A e C, devido a alguma pratica negativa sendo realizada, estdo sofrendo
danos em seus desempenhos.

A partir da constatagdo da ocorréncia de um tipo de pratica, devemos formular
hipdteses as quais tentardo identificar/explicar os motivos de essas praticas estarem
acontecendo. A confirmag¢do, ou ndo, dessas hipoteses ocorrera por meio da utilizagdo das
técnicas e analise dos resultados que serdo feitas na proxima etapa do processo, as quais sao
realizadas pelos Atores Humanos (Inteligéncia Humana), ou seja, os especialistas no dominio

pedagogico e os especialistas no dominio tecnoldgico. Hipoteses validas resultardo nos
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Cenarios de Minerag¢do que tém como um de seus objetivos, orientar a mineracdo dos
dados educacionais dentro do Processo de Recomendagdo Pedagodgica, abstraindo do
professor os conceitos sobre as técnicas utilizadas (Mineragdo de Dados Educacionais, por

exemplo).

Figura 12 - Graficos apresentando pratica de aprendizagem.

Fonte: UFAL Linguas.

4.1.2 Descobrir Padroes

O foco dessa etapa ¢ descobrir os padrodes relacionados as praticas que foram
detectadas na primeira etapa (vide Subse¢ao 4.1.1), ou seja, descobrir o motivo pelo qual
cada pratica estd ocorrendo. Como mencionamos na subsecdo anterior, nessa etapa
utilizaremos as técnicas de mineragao e analise estatistica dos dados com o intuito de
confirmar, ou rejeitar, as hipoteses que foram criadas.

A primeira coisa a se fazer, entdo, ¢ conhecer o ambiente de aprendizagem. Dentre
suas capacidades, a de coletar dados sobre o desempenho dos alunos e sobre a forma como
eles se comportam dentro desse ambiente (i.e.: dados interacionais) ¢ essencial para que essa
etapa do processo seja bem-sucedida. De acordo com (HAN, 2011), um dos mais importantes
requisitos da mineracdo de dados ¢ a “qualidade dos dados”, que deve ser entendida como
dados corretos, uteis € em uma quantidade apropriada (i.e.: quantidade de instincias) para a
finalidade pretendida.

Se conhecermos as capacidades e limitagdes quanto a coleta de dados por parte do
ambiente de aprendizagem, poderemos analisar se dados apropriados, para se realizar a
descoberta dos padrdes que justificam as praticas, estdo disponiveis e quais deles podem ser

uteis para cada descoberta.
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Em seguida sera necessario definir se esses dados precisam de algum tipo de
tratamento antes de serem utilizados no processo de mineracgdo (i.e.: pré-processamento dos
dados). Nesse ponto serd preciso utilizar técnicas da estatistica descritiva para se conhecer os
dados escolhidos (por exemplo, podemos analisar uma varidvel em busca de valores muito
diferente dos demais - outliers).

De posse dos dados escolhidos e tratados, precisamos definir qual tarefa de mineragao
¢ apropriada para a analise das hipoteses (por exemplo, obter quais as caracteristicas comuns
dos alunos com baixo rendimento, obter quais as caracteristicas comuns dos alunos que
desistiram do curso, etc.). Feita essa escolha, e conhecendo os algoritmos de mineragdo de
dados, saberemos qual deles fornece os resultados desejados.

Por fim, em alguns casos € necessario um tratamento final que possibilite a leitura dos
resultados ou para desfazer alguma transformacdo de dados realizada no pré-processamento.
Esse passo é chamado de pos-processamento dos dados ou resultados.

Com isso teremos o necessario para decidir se desejamos aceitar ou rejeitar uma
hipdtese. Sendo aceita, todos esses passos anteriores serdo utilizados para a criagdo de um
Cenario de Mineracido que representam uma forma de definir e limitar rotinas/situacdes
especificas de mineragdo de dados. Eles devem conter todas as especificagdes necessarias
para orientar as tarefas de mineragdao. Gostariamos de fornecer um exemplo bastante simples
desse conceito. Considerando, ainda, a situagdo da figura 12, os especialistas no dominio
pedagdgico acreditam que o motivo de a turma B ter obtido destaque nas avaliagdes € que os
alunos dessa turma interagem mais através do forum. Apds analise dos dados (por exemplo:
quantidade de posts por semana, quantidade de resposta por post, quantidade de visitas ao
forum, etc.), e da escolha da tarefa de mineracao (por exemplo, classificagdo), confirmou-se a
hipotese e, a partir de agora, temos um cenario de mineragao.

Sumarizando o que ocorre nessa etapa temos que foi feita a escolha dos dados
adequados, que serdo pré-processados, minerados (de acordo com os algoritmos escolhidos e
seus parametros) e, por fim, pds-processados de forma que possam ser utilizados na etapa
posterior. Essa etapa estd de acordo com as fases 2 a 4 do processo CRISP-DM (mais detalhes
sobre o processo CRISP-DM encontram-se na Sec¢ao 2.3), e requer a participacao conjunta de
especialistas no dominio pedagogico e do dominio tecnologico, para que sejam definidos os

atributos do processo de mineragdo dos dados.
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4.1.3 Recomendar

Essa etapa ¢ responsavel por disponibilizar aos professores opcdes de recomendagdes
pedagbgicas para que estas sejam encaminhadas aos usudrios finais (i.e.: os alunos). Essas
recomendacdes sdo criadas por especialistas no dominio pedagogico com base na analise dos
padroes descobertos na etapa anterior. Elas s3o realizadas com foco na resolugdo das
situagdes pedagogicas trazidas a luz por meio da descoberta dos padrdes, cuja mineragao ¢
feita com base nos cenarios definidos (Secao 4.2).

Contudo essas recomendagdes so estardo disponiveis para os alunos, apds a escolha
daquela considerada apropriada, tarefa realizada pelos usudrios finais, ou seja, os professores
responsaveis pelos cursos.

Para sermos capazes de recomendar algo através de um ambiente de aprendizagem,
precisamos conhecer quais recursos educacionais estao disponiveis (vide figura 13).

Esses recursos localizam-se na interface dos usuarios entre si (i.e.: professores, tutores
e alunos), e dos usuarios com o ambiente de aprendizagem, tendo dentre as suas finalidades
apresentar o conteudo (aulas em diversos formatos de midia), avaliar a aquisicao de
conhecimento (exercicios ¢ testes), coletar e apresentar resultados e dados educacionais
(graficos e relatorios), prover ajuda e apoio (tutoriais, material extra, links externos),
comunicar, engajar e agregar seus usuarios (chat e férum).

Diante dessas consideragdes, temos que as Recomendacdes Pedagogicas consistem
de entidades externas ou proprias do ambiente de aprendizagem, cujo objetivo ¢ oferecer
orientacdes para que se possa superar dificuldades pedagodgicas ja detectadas (i.e.:
latentes), ou previstas. Uma recomendagdo pedagdgica para ser classificada como util, deve

ser capaz de aprimorar a experiéncia de aprendizagem dos alunos aos quais ela foi

direcionada.
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Figura 13 - Representacio de alguns recursos educacionais disponiveis no ambiente UFAL
Linguas. 1) Exercicios, 2) Preencher os Dados Pessoais em Espanhol, 3) Aulas em
Video, 4) Chat e 5) Férum.

Contenidos Los Catos Personales
Lexicales

; Presentaciones

ok S 07 I
Para Praticar @J I

\ Y | \t/b

Fonte: UFAL Linguas.

Entretanto diferentes alunos podem ter necessidades distintas e, certamente,
caracteristicas e capacidades diferentes. Percebemos, entdo, que a personalizacdo dessas
recomendacdes € um atributo capaz de maximizar suas chances de sucesso, estando de acordo
com objetivos como o "Acompanhamento Pedagdgico Personalizado" (PNE, 2010) e a
"Personalizacdo da Aprendizagem" (DESAFIE!, 2012), mencionados no Capitulo 1. Assim,
para se oferecer recomendacdes personalizadas, precisamos considerar a situagdo pedagdgica
dos alunos.

Por fim, listamos abaixo algumas orientacdes para se criar recomendagdes
pedagbgicas personalizadas e tteis. Sdo elas:

1. Ser criada em tempo adequado: isso significa que a recomendacdo deve ser

gerada enquanto ainda houver tempo para que o aluno possa segui-las.
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2. Ser relevante para o contexto do problema: nesse caso precisamos garantir a

correta detecgdo da "pratica pedagdgica" e descobrir com precisdo os seus padrdes,
caso contrario ofereceremos "uma recomendagdo certa, para a situagao pedagogica
errada", ou o contrario.

Considerar as caracteristicas dos alunos: tal orientacdo ¢ primordial se
pretendemos promover a personaliza¢do da recomendac¢do e, como mencionado,
maximizar suas chances de sucesso. Se nao a seguirmos, corremos o risco de
recomendar algo que pode estar além das condi¢des de o aluno realizar, ou que seja
muito simples e ndo ofereca ajuda ou aprimoramento significativos.

Promover melhoria no processo de aprendizagem: as recomendacdes devem ser
atraentes para os alunos e, caso eles as realizem, devem sentir ¢ demonstrar que

foram impactados positivamente, superando os problemas pedagdgicos que

enfrentavam e para os quais as recomendacdes foram realizadas.

4.1.4 Monitorar e Avaliar

Essa etapa tem por objetivo avaliar se os alunos estdo progredindo positivamente em

decorréncia das recomendagdes recebidas e, também, avaliar o qudo relevante estdo sendo

essas recomendagdes para as situagdes pedagogicas para as quais elas foram propostas. Essa

tarefa ¢ realizada da seguinte forma:

1.

Monitorar o progresso dos alunos: medindo o qudo bem os alunos estdo
progredindo, apos terem sido expostos a uma determinada recomendagdo. Para
isso € necessario saber se o aluno aceitou a recomendacdo, conhecer como ele
estava progredindo antes de receber a recomendacdo e comparar com seu 0s
desempenhos atual e anterior a recomendagao.

Avaliar a relevancia das recomendacgoes: através da criagdo de uma pontuagio
que permita classificar as recomendagdes quanto a sua relevancia. Tal pontuagao
deve considerar o numero de vezes que a recomendacdo foi sugerida, o nimero de
vezes que foi aceita e realizada, quantas vezes foi rejeitada, quantas vezes
promoveu resultados pedagogicos positivos e, possivelmente, uma avaliagdo

manual feita por especialistas no dominio pedagogico.

E através desta etapa que novos dados serdo coletados com vistas a avaliar a propria

ferramenta por meio da andlise da qualidade das recomendagdes, bem como prover novos

dados de entrada para a deteccao de outras praticas pedagogicas.
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4.2 Cenarios de Mineracao de Dados

Conforme citado no processo CRISP-DM (NISBET, 2009), e mencionado por outros
autores (LAROSE, 2006; HAN, 2011; NORTH, 2012), para que um processo de mineracao
seja bem-sucedido, ¢ necessario compreender o dominio onde a mineragdo de dados sera
aplicada, compreender os dados e definir claramente que resultado se pretende obter a partir
dessa mineragao.

Para conseguirmos seguir essas orientacdes, criamos componentes para minerar dados
educacionais em busca dos padroes de uma determinada situagdo pedagogica. Esses
componentes, denominados Cenarios de Mineracdo de Dados, contém as especificagdes que
serdo utilizadas pelo processo de mineragao de acordo com os objetivos pretendidos.

Para a criacdo dos cenarios exibidos nessa dissertagdo, consultamos o que alguns
autores consideram problemas importantes e recorrentes em ambientes de aprendizagem.
Além disso, foi avaliada a possibilidade desses problemas serem tratados por meio do uso das
TICs, e se os mesmos poderiam ser encontrados no ambiente educacional de onde os dados,
para o estudo de caso demonstrado nessa dissertagdo, foram extraidos.

De acordo com (MORAN, 2006) a avaliagdo dos alunos deve ser feita de forma
continuada, o que significa que € necessario que aconteca durante todo o curso, por meio de
atividades que possibilitem a avaliacdo qualitativa da aprendizagem. Essas atividades sdo
classificadas pelo autor em trés categorias: 1) atividades relacionadas ao contetdo; ii)
pesquisas sobre temas proximos a vida e interesses do aluno; e iii) avaliacdo da qualidade da
participagdo do aluno no ambiente virtual (por exemplo: as tradicionais provas, a participagao
dos alunos, comentarios, criticas ¢ atitudes em relagdo aos assuntos abordados, aos
professores e colegas). Essa preocupacdo nos motivou para a criagdo do nosso primeiro
cenario, denominado: Avaliar a qualidade das interacdes dos alunos no ambiente de
aprendizagem, que analisa como os alunos interagem com o ambiente de aprendizagem,
indicando em que pontos eles podem melhorar.

Nosso segundo cendrio baseia-se na possibilidade de oferecer aos professores uma
forma de identificar quais alunos estdo sob o risco de falha em uma prova, ou outro tipo de
avaliagdo para que, segundo (HUANG, 2012), seja possivel realizar intervengdes pedagogicas
que visem recuperar e sensibilizar o aluno para a melhoria de seu desempenho, evitando a
reprovagdo. Tal cendrio foi denominado Prever o resultado de provas e avaliacdes.

O ultimo cenario criado para essa dissertacdo tem o objetivo de identificar

comportamentos de risco dentro do ambiente de aprendizagem, como por exemplo aqueles
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que antecedem a desisténcia de um aluno. De acordo com (KANELLOPOULOS, 2008), o
nimero de desistentes nos cursos a distdncia ¢ "definitivamente" superior ao de cursos
convencionais, por isso hd a necessidade de se obter antecipadamente, de forma confiavel,
esse conhecimento a partir dos dados educacionais armazenados pelo ambiente de
aprendizagem (BAYER, 2012). Com esse objetivo foi criado o cenério: Agrupar alunos por
nivel de participacio, comprometimento e engajamento com o curso.

Os trés cenarios, mencionados anteriormente, foram criados para uso na ferramenta de

recomendacao proposta nesse trabalho, e sdo apresentados na tabela 5.

Tabela 5 - Descricao dos cenarios de mineracio criados.

Codigo Cenario Descricao

Esse cenario avalia se a forma como
Avaliar a qualidade das interacdes |determinado aluno interage com o sistema
C1 dos alunos no ambiente de favorece seu aprendizado resultando em bom
aprendizagem desempenho na disciplina, ou se o que
acontece € o contrario.

Esse cenario avalia o desempenho, com o

e © reniliad €6 fries @ progredir do curso, de determinado aluno nos

C2 e exercicios e atividades, bem como a qualidade
avaliagOes . ~ .
de suas interacdes, com o proposito de
antecipar o resultado em provas e avaliacdes.
Esse cenario compara a forma como os
Agrupar alunos por tipo de alunos se comportam dentro do sistema e os
C3 participagdo, comprometimento e |agrupa de acordo com as caracteristicas de
engajamento com o curso participacdo dos mesmos dentro do ambiente

de aprendizagem.

A criagdo dos cendrios €, inicialmente, orientada por trés perguntas as quais
apresentam uma visdo geral sobre o cenario. Para chegarmos as respostas (vide tabela 6),
focamos no objetivo que deve ser alcangado para cada cendrio e nas caracteristicas do
ambiente de aprendizagem utilizado no estudo de caso.

Para o cenario C1, cujo objetivo ¢ avaliar se a forma de os alunos interagirem com o
ambiente de aprendizagem aprimora seu desempenho, identificamos os dados desejaveis com
base na afirmagao de (MORAN, 2006) de que ¢ preciso avaliar a qualidade da participacao do

aluno no ambiente virtual, observando suas provas, participa¢do, comentarios, criticas e

atitudes em relacdo aos assuntos abordados, aos professores € colegas.

Para o cenario C2, cujo objetivo € prever o resultado de provas e avaliagdes, para
determinar que dados utilizar, observamos o que afirma (PARK, 2009), citando seu

framework tedrico para adultos desistente no aprendizado online (PARK, 2007), onde existem
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fatores que influenciam a decisdo de os alunos desistirem de um curso ou disciplina, que sdo:
1) Caracteristicas pessoais do aluno, como idade, sexo, nivel educacional, situacdo de
emprego, dentre outras; ii) Fatores externos, como problemas com horarios, questdes

familiares, problemas financeiros, € outros; e iii) Fatores internos, que podem surgir com o

decorrer do curso (ambiente de aprendizagem), como a capacidade de promover/facilitar a

integracdo social, questdes académicas (o nivel dos instrutores, o nivel das atividades, a

metodologia utilizada, dentre outras), questdes tecnoldgicas/técnicas e de usabilidade, e

questdes motivacionais. Segundo (MANHAES, 2011), grandes dificuldades enfrentadas no

inicio do curso (disciplinas, atividades e provas muito dificeis) sdo fatores decisivos para a
perda da motivagao com consequente desisténcia.

Para o cenario C3, cujo objetivo ¢ agregar os alunos por suas caracteristicas de
participacdo e engajamento no curso, com vistas a oferecer melhores recomendagdes de
recursos educacionais (BAKER, 2009), nos baseamos em (NISBET, 2004) que descreve um
modelo proposto, ¢ fundamentado com pesquisas, por (SALMON, 2000) onde sao
estabelecidos 5 estadgio de engajamento online, que sdo: i) acesso e motivacao, representados
por acesso ao sistema e a féruns com postagens; ii) socializacdo online, quando os alunos
compartilham um pouco de suas experiéncias; iii) troca de informagdes; iv) constru¢do do
conhecimento; e v) desenvolvimento do proprio aprendizado. Dessa forma listamos na tabela
6 os dados desejaveis para observar esses estagios.

Para a criacdo da decisdo sobre quais as possiveis agdes/tarefas poderiamos realizar
com os dados, consultamos (ROMERO, 2011) em busca de informagdes a respeito das
técnicas mais comumente utilizadas e aceitas, para os objetivos desejados.

Conforme ja foi mencionado, nessa etapa hd uma cooperagao dos Atores Humanos
que compartilham seus conhecimentos (dominios pedagdgico/educacional e tecnoldgico). As
perguntas sdo as seguintes:

1. Qual o objetivo desse cenario?
2. Quais os dados necessarios para atingir esse objetivo?

3. O que deve ser feito com esses dados para se chegar ao objetivo pretendido?
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Tabela 6 - Respostas as perguntas criadas para compreender os cenarios de mineracio.

Codigo Objetivo Dados Acao com os Dados
Avali . dut Por Curso
Vazl iar o quao ptro u~tlvas, o ACESSOS
icamen gy
pedagogicamente, s30 as |, pyodiog .
interagdes € 0 e C(lassificar
C1 o Testes i _
comportamento de cada ey e Gerar arvore de decisdo
. e Interagdes via forum
estudante no ambiente de Int - o chat
. [ ]
aprendizagem. nteragdes via cha
e Desempenho
Por Unidade
e Acessos
e Numero de exercicios
e Nivel dos exercicios
e Exercicios respondidos
Prever o resultado de , . p .
. e Exercicios respondidos —
avaliacoes, com base no or nivel e Regras de associagdo
Y .
C2 desempenho do estudante E , . " e Detectar grupos de risco
s : o xercici IT .
nos exercicios e na qualidade E ¢ c’c.os corretos e C(lassificar
das interagdes. xercicios corretos por
nivel
e Resultados de testes
anteriores
e Resultado na analise da
qualidade das interagoes
Por Semana
e Acessos
e Relacdo entre exercicios
respondidos / total de
Agrupar alunos por L I
. exercicios disponiveis
caracteristica de e .
AT e Caracteristicas dos|® Regras de associagdo
participagao,
. recursos de|e Agrupamento
C3 comprometimento € . . .
. - aprendizagem que |e  Arvores de decisao
engajamento, para facilitar a . . i
interagiu e C(lassificar

recomendacdo de recursos
de aprendizagem.

Frequéncia de interacdo
com tipo de recurso de
aprendizagem
Interagdes via forum
Interagdes via chat

Em seguida, definimos as especificagdes de minera¢do dos cendrios (tabela 7). Nessa

parte ¢ necessario conhecimento sobre as capacidades e limitagdes dos algoritmos que se

pretende utilizar, informagdes sobre a implementagdo destes (atributos necessarios ¢ API) e

sua relacdo com os dados educacionais obtidos. De forma sumarizada devemos obter as

seguintes informacdes:

1. Os dados de interesse.

2. A forma que esses dados serdao pré-processados.

3. A maneira como ocorrera o processo de mineragao dos dados.



61

4. O modo como os resultados serdo pds-processados.

Para os cenarios criados, e considerando a capacidade de armazenamento de dados do
ambiente educacionais do estudo de caso (EDUCA_ ®), chegamos aos dados relacionados na
primeira coluna da tabela 7 apos diversas iteracdes de experimentos.

A coluna que trata o pré-processamento dos dados estd intimamente relacionada com
as trés técnicas de mineracdo de dados escolhidas [Arvore de Decisio (J48), Arvores de
Classificacdo e Regressao (SimpleCart), Agrupamento (Simple K-Means)]. Para essa analise
consultamos as descrigdes das técnicas e algoritmos presentes em (LAROSE, 2005; WU,
2007; WITTEN, 2011; HAN, 2011).

Algumas formas de tratamento dos dados se repetem para todos os cendrios como, por
exemplo, a remocao de valores superiores, e inferiores, a trés vezes a variagdo interquartil
(IQR*), os quais podem ser classificados como outliers cuja presenca afeta os resultados
obtidos. Os registros dos desistentes sdo removidos, pois para os cendrios criados esses
valores influenciam os resultados. Removemos, também, o campo ID uma vez que sao
valores numéricos e geram alteracdes nos resultados para os algoritmos utilizados.

E recomendado, por questdo de desempenho (WU, 2007; WITTEN, 2011) que valores
nao numéricos e categoricos sejam transformados em valores numéricos.

O uso de técnicas de imputagdo™®, para os dados ausentes, pode ser realizado quando
ha a suspeita de falha no registro do valor, ou quando utilizamos K-Means que ¢ um
algoritmo sensivel (WU, 2007) ao valor zero. Em caso contrario podemos indicar com zero os
valores ausentes, indicando o ndo registro dos mesmos.

O ultimo tratamento dessa coluna refere-se ao tipo de arquivo utilizado. Devido ao
fato de utilizarmos as implementagdes dos algoritmos contidas na APl WEKA®, torna-se
essencial convertermos os dados, ja pré-processados, para o formato ARFF*'. Para tanto a
propria API (Java®) oferece métodos que auxiliam na criagdo desse tipo de arquivo.

A coluna que trata sobre a mineragdo propriamente, contém os parametros que podem
ser definidos pelo usudrio para cada um dos algoritmos escolhidos (BOUCKAERT, 2012).

A validagao cruzada em 10 dobras (10 fold cross-validation) consiste em dividir os

dados em 10 conjuntos de dados com tamanho n/10, treinar o algoritmo utilizando nove

45 Interquartile Range, em Inglés.

46 Imputacao € um processo que prove um valor substituto para aqueles que estdo ausentes com base nos demais
valores existentes, mas relacionados (BOSLAUGH, 2012).

47 Acronimo para Attribute-Relation File Format (Formato de arquivo atributo-relagdo, em portugués), ¢ o
formato de arquivo processado, nativamente, pelo Weka e os métodos contidos em sua API Java (WITTEN,
2011).
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desses conjuntos e realizar os testes no conjunto de dados restante. Esse processo ¢ repetido

10 vezes e, no fim, calcula-se a média das acuracias obtidas em cada repeti¢ao.

O algoritmo J48 ¢ executado com os seguintes parametros:

binarySplits(false): dispensa a divisdo de atributos nominais.

confidenceFactor(0.5): determina o fator de confianca no algoritmo que definira
quanta poda deve ocorrer (quanto menos o fator de confianca, maior a poda. 0.5 ¢ o
maior valor possivel).

minNumObj(2): informa o nimero minimo de observagdes por folha da arvore
gerada.

reducedErrorPruning(false): dispensa a simplificacdo da arvore de decisdo através
de podas. Esse parametro visa minimizar a quantidade de valores classificados de
forma errada.

subtreeRaising(true): expande as subarvores, sempre que possivel. Esse parametro
visa criar arvores maiores, contemplando maior numero de possibilidades.
unpruned(false): se selecionado (true) esse parametro inibiria podas a arvore gerada.
useLaplace(false): se selecionado (true) esse parametro suavizaria o numero de
folhas, considerando fung¢des de classificagdao mais gerais.

O algoritmo SimpleCart, para o cendrio criado, ¢ executado com os seguintes

parametros:

debug(false): informagdes adicionais sobre a execucdo do processo de mineracao sao
exibidas no console de saida de dados.

heuristic(true): adiciona heuristica a busca para problemas com multiplas classes.
minNumObj(3): informa o nimero minimo de observacdes por folha da arvore
gerada.

numFoldsPruning(5): define o numero de dobras na validagdo cruzada realizada
internamente.

seed(1): nimero aleatdrio de seed a ser utilizado.

sizePer(1.0): percentual das instancias (1.0 = 100%) que sao utilizadas no conjunto de
treinamento.

useOneSE(false): ndo utiliza a regra 1SE para as decisdes de poda da arvore.
usePrune(true): minimiza o custo de complexidade para a poda.

O algoritmo SimpleKMeans para o cendrio criado, ¢ executado com os seguintes

parametros:
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displayStdDevs(false): nao exibe o desvio padrdo de atributos numéricos € nao
contaos atributos nominais.

distanceFunction(Euclidean): calcula a distancia entre os dados por meior da fungao
Euclidiana.

dontReplaceMissingValues(false): se selecionado (true), substituiria os valores
ausentes pela média ou moda global. Contudo ja realizamos o tratamento dos valores
ausentes no pré-processamento dos dados.

maxIterations(500): define o nimero maximo de iteragdes, evitando que o algoritmo
nunca pare o processamento por nao convergir.

numClusters(3): define o nimero de agrupamentos.

preservelnstanceOrder(true): manter a ordem original das instancias de dados.
seed(10): numero aleatorio de seed a ser utilizado.

Para concluir a descrigdo técnica dos cenarios criados, trataremos sobre a ultima

coluna da tabela, pds-processamento dos dados, que basicamente tem por objetivo (GIBERT,

2008) tratar os dados de forma que seja possivel:

dados

Entender os resultados.

Comunicar os resultados para uma etapa seguinte do processo, ou encaminha-los
diretamente aqueles responséveis pela tomada de decisao.

Identificar informacdes relevantes com rapidez e de maneira simples.

Oferecer a melhor forma de apresentar os resultados para o usuario final.

Para os cendrios criados sdo desfeitas as transformacdes que foram realizadas nos

originais (por exemplo, fizemos a conversdo do género dos alunos de masculino e

feminino, para 0 e 1, e ndo foi do nosso interesse apresentar/armazenar esses dados em

valores numéricos, o que nos levou a reverter a transformagdo). Recolocamos, também, os

IDs dos registros.

Com base no exemplo anterior, percebemos que ¢ necessario manter um registro de

todas as transformagdes realizadas nos dados para tornar possivel desfazé-las.

Cada cenério ¢ representado por um componente, conforme pode ser observado, mais

adiante, no diagrama de componentes (vide figura 16), os quais sdo gerenciados pelo

.. - 4849 - .
Controlador de Cenérios, estrutura que funciona como uma facade™ ™, redirecionando para o

48 Em Portugués, Fachada.
49 Uma classe cuja funcionalidade ¢ oferecer uso comum para as classes de um pacote ou de um subsistema,
tornando-o facil de usar (METSKER, 2004).
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do as requisicdes feitas pelo componente de Mineracao. Essa abordagem visa

7

cenario apropria

simplificar a inclusdo, modificagdo ou remogdo de cenarios.
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4.3 A Ferramenta para Recomendaciao Pedagogica

Ferramentas para Recomendacio, como o nome sugere, sdo ferramentas de
software e cujo objetivo € prover sugestdes/recomendagdes de itens a serem utilizados por um
usuario, com o intuito de ajuda-los em diversos processos de tomada de decisdo (RICCI,
2011). No contexto dessa dissertacdo, essas ferramentas realizam sua fun¢do utilizando os
dados decorrentes das interagdes dos alunos no ambiente de aprendizagem estudado
(EDUCA ), e por meio das estratégias comuns a esse tipo de ferramentas, por exemplo: a
criacdo de modelos dos estudantes, obtengdo das caracteristicas dos recursos educacionais,
identificando relagdes de interesses entre os alunos, etc. Maiores detalhes sobre
sistemas/ferramentas de recomendacao encontram-se na Se¢ao 2.5.

A Ferramenta de Recomendagdo proposta nessa dissertagdo utiliza o Processo de
Recomendacdao Pedagogica (detalhado na Secao 4.1), para oferecer aos professores a
capacidade de minerar os dados educacionais gerados pelos alunos em decorréncia de suas
interagdes. Essa capacidade tem por meta buscar padrdes de interesse pedagdgico (detectar
praticas) nesses dados e utilizar as informacdes descobertas para oferecer ajuda personalizada,
na forma de recomendacdes pedagogicas, com o objetivo de melhorar/aprimorar a experiéncia
de aprendizagem dos alunos.

A ferramenta proposta esta dividida em trés modulos, que sdo a Interface com o
Usuario, através da qual os professores podem interagir com os resultados (recomendagdes
pedagodgicas, obtidas com base no cenario pedagodgico que foi minerado) obtidos pelo
Moédulo de Mineracdo dos Dados Educacionais, ¢ encaminhé-los para os respectivos
alunos, ou turmas, bem como, avaliar e monitorar seu impacto no desempenho académico
destes, que ¢ feito pelo Médulo de Recomendacio Pedagégica.

E através do médulo de mineragio dos dados educacionais que o processo de
mineracdo ¢ realizado. Esse modulo orienta suas tarefas com base nos Cenarios de
Mineracao, detalhados na Se¢ao 4.2. De acordo com os objetivos do professor, um cendrio
apropriado ¢ escolhido (diferentes cendrios, prestam-se a diferentes objetivos de mineracao de
dados para uma determinada situacdo pedagogica), e os padroes de interesse pedagodgico
descobertos sao direcionados para o modulo de recomendagdo pedagogica, onde serdo usados
para propor recomendacgdes personalizadas. Tais recomendacdes serdo encaminhadas aos
alunos, apds escolha da mais apropriada e aprovacdo por parte do professor responsavel pelo
curso. Sendo aprovadas, as recomendagdes receberdo uma pontuagao positiva (avaliacao da

recomendac¢do), em caso contrario serdo desconsideradas (i.e.: ndo serdo enviadas aos
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alunos), sendo pontuadas negativamente. O desempenho dos alunos expostos as
recomendacdes serd monitorado para que se possa avaliar se a recomendacdo promoveu
melhoria na experiéncia de aprendizagem, ou seja, foi efetiva em promover auxilio a
situagdo pedagdgica para a qual foi proposta.

A contribui¢do dessa ferramenta de recomendagdo ¢ a de realizar esse processo sem
que os professores necessitem de conhecimento sobre as técnicas envolvidas, bastando
conhecer os objetivos pedagogicos de todos os cenarios de mineragao disponiveis.

A descricao da ferramenta se da pela apresentacdo dos Casos de Uso (Subsecao
4.3.1), da Arquitetura de Alto Nivel de Abstracdo (Subsecdo 4.3.2) ¢ da Arquitetura de
Implementagdo, através do diagrama de classe e diagramas de componentes, exibidos na

Subsecio 4.2.3.

43.1 Casos de Uso

Nessa subse¢do exibimos o diagrama de casos de uso (figura 14) onde estdo
especificadas as atividades para os atores que fazem parte do sistema.

Os casos de uso descrevem as unidades funcionais providas pela ferramenta. Por meio
deles representamos as responsabilidades do ator ndo humano, bem como as funcionalidades
disponiveis para os atores humanos, em suas especializagcdes (especialistas no dominio
pedagdgico/educacional, tecnologico e usudrios finais). Listamos a seguir os requisitos
funcionais e ndo funcionais da ferramenta:

e Requisitos Funcionais
o Atores Humanos

* Detectar praticas pedagogicas: responsabilidade dos atores humanos
que consiste na deteccdo de situacdes pedagdgicas fora dos limites
esperados (exemplo: nimero elevado de faltas em uma turma).

* Definir cenarios de mineracao: responsabilidade dos atores humanos
que consiste no uso de técnicas de mineracdo de dados educacionais
para descobrir os padrdes responsaveis pelas praticas encapsular
estratégias de mineragdo de dados, de forma a criar um processo de
mineracao guiado sem a ajuda dos especialistas.

* Escolher cenario de mineracio: funcionalidade disponivel para que
os usuarios finais utilizem técnicas de mineracdo de dados para um

contexto pedagdgico definido.
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Definir recomendacoes [pedagégicas] personalizadas:
responsabilidade dos atores humanos que consiste em, descobertos os
padrdes para as praticas identificadas, criar as recomendagdes que irao
abordar essas praticas.

Possibilitar a recomendacio: responsabilidade dos atores humanos
que consiste em utilizar regras de associagdo para combinar as
recomendacdes com as respectivas situacdes pedagogicas para as quais
elas podem ser apropriadas.

Editar recomendacio: funcionalidade disponivel para que os usudrios
finais possam selecionar a recomendagdo mais apropriada,
considerando a situacdo pedagdgica que foi identificada e seu
conhecimento sobre a turma ou os alunos.

Monitorar desempenho dos alunos/turmas: funcionalidade
disponivel para que os usudrios finais possam acompanhar os
resultados dos alunos apoés terem sido expostos a recomendacgdes.
Acompanhar histérico [das] recomendacdes: funcionalidade
disponivel para que os usudrios finais possam acompanhar,
cronologicamente, quais recomendagdes ja foram sugeridas.

Pontuar recomendacio: funcionalidade disponivel na interface com o
usuario que, implicitamente, pontua as recomendagdes escolhidas pelos

usuarios finais.

o Ator Nao-Humano

Obter atributos do cenario [de mineracao escolhido]: a ferramenta
obtém os atributos definidos para o cendrio escolhido pelo usudrio.
Obter método da API: a ferramenta obtém, das APIs disponiveis, os
métodos que serdo utilizados no processo de mineragdo dos dados e
encaminhamento das recomendacdes.

Consultar dados educacionais: a ferramenta consulta os dados
necessarios para mineracao, segundo especificagdes do cendrio
escolhido.

Pré-processar dados [educacionais]: a ferramenta trata os dados
educacionais consultados de acordo com os requisitos do cenario

escolhido pelo usuario.
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* Minerar dados [educacionais]: a ferramenta minera os dados
educacionais consultados, fazendo uso dos métodos obtidos das APIs
disponiveis, de acordo com os requisitos do cenario escolhido pelo
usuario.

= Pos-processar resultados: a ferramenta trata o resultado da mineragado
dos dados educacionais de acordo com os requisitos do cendrio
escolhido pelo usuario.

= Recomendar: a ferramenta busca, no repositério de dados, as
recomendacdes disponiveis e avalia quais delas sdo apropriadas para os
resultados obtidos.

* Armazenar resultados: a ferramenta registra os detalhes de sua
execucdo em log para consultas posteriores (exemplo: historico de

recomendacgoes).

e Requisitos Nao-Funcionais

O

o

Arquitetura baseada em componentes
Implementacio orientada a objetos
Escalabilidade

Manutenabilidade

Confiabilidade dos resultados da mineracao
Facilidade de uso por parte dos usuarios finais

Simplicidade de uso por parte dos usuarios finais
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Figura 14 - Diagrama de casos de uso.
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4.3.2 Arquitetura

Na figura 15 representamos a arquitetura de alto nivel de abstracdo da ferramenta
proposta. Nela exibimos os trés modulos: a interface com o usuario (UI), médulo de
mineracao dos dados educacionais (Mineracido) ¢ o moédulo de recomendacao
pedagogica (Recomendacdes), mencionados na Sec¢do 4.3 e que juntos constituem a

ferramenta em questdo. Detalharemos em seguida cada um desses modulos.




Figura 15 - Arquitetura de alto nivel da Ferramenta de Recomendacio.

1. UI: a Interface com o Usuério™’, no caso da ferramenta proposta ¢ a Interface com o
Usuario, ou seja, ¢ o modulo através do qual os professores interagem com a as
funcionalidades disponiveis na ferramenta, permitindo-os ter acesso aos resultados da
mineragdo dos dados interacionais dos alunos (orientada por um determinado cendrio),
recomendar contetido pedagodgico aos alunos em situacdo que demande atencdo,
acompanhar o impacto dessas recomendagdes e acessar os registros de suas acoes
realizadas por meio dessa interface. Mais detalhes sobre a Ul serdo apresentados na

Subsecao 4.3.3.

»

Recomendacdes: modulo cuja responsabilidade € propor as recomendacdes que foram
criadas, e adicionadas a ferramenta, pelos especialistas no dominio pedagdgico, com
base nos padrdes pedagogicos descobertos. Esse modulo, também, ¢ responsavel por
armazenar registros das recomendagoes realizadas para proporcionar 0 monitoramento

¢ a avaliacdo da relevancia de cada recomendacao.

°Em Inglés: User Interface, Ul
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Minerag¢ao: modulo responsavel pelo processo de mineragdo dos dados educacionais,
o que inclui pré-processamento dos dados, a mineracdo dos dados educacionais
(guiada por um determinado cenario de mineracao escolhido) e o pds-processado dos
resultados, tornando-os aprecidveis por atores humanos ou em formato apropriado
para uso pelo modulo de recomendagdes. As agdes desse modulo sdo orientadas pelos
cendrios de mineragdo, utiliza os dados educacionais obtidos do ambiente de
aprendizagem e faz uso de API’' que, dentre outras funcionalidades, implementam os
algoritmos de mineragao necessarios.

Controlador de API: funciona seguindo o padrao de projetos Facade, que equivale a
uma classe cuja funcionalidade é oferecer uso comum para as classes de um pacote ou
de um subsistema, tornando-o facil de usar (METSKER, 2004). Nesse caso o
pacote/subsistema corresponde a uma APIL

API: as API sdo um meio (i.e.: interface) de comunicacdo entre componentes de
software os quais contém implementacdes de terceiros para funcionalidades uteis ao
sistema. Por exemplo, a API dos algoritmos de mineracdo de dados do WEKA®
(detalhado no Apéndice B).

Controlador de Cenarios: assim como os demais controladores, funciona como um
Facade, oferecendo uso comum dos Cenarios de Mineracdo implementados, pelo
modulo de mineragao.

Cenarios: contém a implementa¢do para cada Cenario de Mineracio de Dados,
conforme detalhado na Se¢ao 4.2.

Persisténcia: contém os métodos para gerenciamento dos dados em suas respectivas

fontes/repositorios.
Arquitetura de Implementagao

A partir do momento que definimos a arquitetura de alto nivel da ferramenta proposta,

passamos a definir uma arquitetura de implementagao, descrita no diagrama de componentes

na figura 16.

51 Sigla em Inglés para: Application Programming Interface (Interface de Programagdo de Aplicagdo), que ¢ um
meio (i.e.: interface) de comunicagdo entre componentes de software. Defini¢do obtida de (WIKIPEDIA.COM)
em 10/04/2013, acessivel em: https://en.wikipedia.org/wiki/Application_programming_interface.



72

onp

Figura 16 - Diagrama de Componentes.
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O desenvolvimento da ferramenta foi feito em Java® >*, uma linguagem de

programacao que utiliza os conceitos de Orientagdo a Objetos.
A capacidade de reuso de codigo, escalabilidade e a independéncia de algumas partes

que constituiriam o sistema foram definidas como requisitos do projeto (vide subsecao 4.3.1),

por esse motivo a ferramenta foi desenvolvida seguindo os principios do Processo de

52 Disponivel em: http://www.java.com/en/
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Desenvolvimento Baseado em Componentes que, de acordo com (SOMMERVILLE, 2011),
¢ o processo de definir, implementar e integrar, em sistemas, componentes independentes ou
fracamente acoplados. Segundo o mesmo autor a importancia de tal abordagem aumentou
bastante devido a sua capacidade de promover o reuso, o que estd em consonancia com o
nosso requisito e justifica a sua utilizagao.

Os Componentes sdo abstragdes de alto nivel os quais sdo definidos por suas
interfaces (SOMMERVILLER, 2011) e para alcangar esse requisito utilizamos o modelo
COSMOS™, o qual define as especificacdes e implementacdo de componentes, conectores,
configuragdes arquiteturais e componentes compostos (GAYARD, 2008). Descreveremos a
seguir cada um dos componentes que constitui a ferramenta. O codigo anotado dos principais

componentes encontram-se no Apéndice D.
O GERENCIADOR DA MINERACAO (MINING MGT)

Os componentes do tipo gerenciador tém como funcdo controlar as operagdes entre
um determinado componente e a fonte de dados. Nesse caso o componente ¢ 0 Componente
de Mineragao e seu gerenciador torna possivel consultar resultados de mineragdes anteriores,

ou que novos resultados sejam armazenados na fonte de dados.
GERENCIADOR DOS CENARIOS (SCENARIOS MGT)

Esse componente controla as operagdes com os dados entre os cenarios € a fonte de

dados, permitindo consultar os dados definidos na especificagdo do mesmo.
O CONECTOR DE CENARIOS (SCENARIOS CONNECTOR)

Os componentes do tipo conector funcionam como um Facade, oferecendo uso
comum para os componentes aos quais se comunica. No caso da ferramenta proposta, o
conector de cenarios torna possivel o uso dos Cenarios pelo Componente de Mineracio dos
Dados Educacionais que, como ja mencionado anteriormente nessa dissertacdo (vide Secao

4.2), sdo responsaveis por orientar o processo de mineragdo dos dados.

53 Em Inglés: COmponent System MOdel for Software architectures (Modelo de Sistema de Componentes para
Arquiteturas de Software).
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Outro objetivo do conector de cenarios ¢ o de possibilitar que a adicdo de novos
cenarios de mineragdo, bem como a remog¢do e atualizagdes dos cendrios ja existentes, seja

feita de uma forma mais simples.

O CONECTOR DE API (4PI CONNECTOR)

Possui 0o mesmo propdsito geral do conector de cenarios, permitindo que o
componente de mineracdo faca uso comum das AP/ vinculadas a esse conector e torna

possivel a adicdo de novas API e a remogao/atualizagdo daquelas ja existentes.

O MICRO KERNEL (MICROKERNEL)

A arquitetura de microkernel oferece minimo possivel de software para que seja
possivel prover os mecanismos basicos necessarios para implementar uma determinada
aplicagao (MINIX.ORG).

O microkernel & constituido dos componentes essenciais ao sistema, que sao o
Componente de Minera¢ao dos Dados Educacionais ¢ o Componente de Recomendacéo,

sobre 0s quais trataremos abaixo.

O COMPONENTE DE MINERACAO DOS DADOS (MINING)

Este componente ¢ responsavel por pré-processar os dados educacionais, descobrir os
padrdes de interesse pedagogico e, por fim, pds-processar os dados para serem utilizados pelo
componente de recomendagdo, como consta no Processo de Recomendacio Pedagdgica,
apresentado na Secfio 4.1. Ele ¢ guiado pelas especificagdes definidas em cada Cenario de
Minerac¢iao (mais detalhes sobre as especificagdes dos cenarios, vide Tabelas 5, 6 e 7), que
descrevem os cenarios criados e especificam como cada tarefa deve ser executada e, ainda,
quais API devem ser utilizadas.

O processamento de todos os cendrios disponiveis ¢ o que denominamos de Ciclo de
Minera¢do dos Cenarios (i.e.: processamento da fila de cendrios de mineragcdo). Essa
atividade consome um tempo consideravel e faria com que os usudrios tivessem que aguardar
um periodo considerdvel por um resultado. Por essa razdo decidimos que o Processo de
Mineragdo ocorrerd de forma off-line (i.e.: iniciado e processado automaticamente,
independente de solicitagdo dos usudrios), e os ciclos ocorrerdo de forma iterativa, o que

significa que o final de um ciclo agenda a permissado para o inicio do proximo ciclo.



75

O COMPONENTE DE RECOMENDAGCAO (RECOMMENDATION)

Esse componente tem por objetivo buscar relagdo entre os resultados provenientes da
mineragdo dos cendrios, com regras no formato IF _ THEN __ , e os dados interacionais
dos alunos. Combinagdes positivas identificam alunos em determinada situagdo pedagogica e
os torna elegiveis a receber uma recomendagao pedagodgica.

Para que essas regras sejam recomendadas ¢ preciso que ja existam interacdes com o
ambiente de aprendizagem e que sejam em numero suficiente para que delas possam ser
detectadas praticas, com posterior descoberta dos padrdes responsaveis por sua ocorréncia.

Para essa finalidade usamos dados decorrentes do curso de Espanhol lecionado através
do UFAL Linguas. Os resultados originaram arvores de decisdo e regras de associagdo que
foram transformadas em um questionario contendo detalhes sobre as praticas detectadas
associadas a possiveis recomendagdes. Tal questionario foi avaliado por diversos professores
que pontuaram as recomendagdes apresentadas de acordo com o qudo apropriado elas eram
(i.e.: relevancia dentro do contexto de uma situacdo pedagogica). Com base nessa avaliacao as
regras de associagdo foram criadas e adicionadas ao sistema (esse estudo de caso encontra-se
descrito, com maiores detalhes, no Capitulo 5).

As recomendagdes, conforme mencionado na Subsecdo 4.1.3, utilizam recursos
educacionais presentes no ambiente e que foram propostos como recomendagdo no
questionario (utilizado no estudo de caso e que se encontra no Apéndice C).

As recomendagdes sdo apresentadas para o aluno no formato exposto tabela 8 e sdo
acompanhadas por um link para o OA, cujos objetivos sdo: 1) facilitar o acesso ao objeto de

aprendizagem e ii) monitorar a realiza¢do da recomendag¢ao por parte do aluno.

Tabela 8 - Formato de apresentagio, para o aluno, das recomendagdes pedagdgicas.

Acio Recurso Educacional| Subconjunto OA Localiza¢ao
Ler Livro A Péaginas B,Ce D Acessivel em Link E
Responder Exercicio F Questoes G e J Acessivel em Link K

A INTERFACE DO USUARIO (UI)

A Interface com o Usuario permite que professores tenham acesso as recomendagdes
geradas para cada cendrio que foi minerado. No estudo de caso apresentamos algumas telas da

Interface do Usuadrio, as quais sdo referidas nessa subsecao.
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E através dessa interface que o Processo de Recomendacio Pedagégica ¢
apresentado aos professores (vide figura 17) descrevendo, de forma geral, como os resultados

sao obtidos através desse processo.

Figura 17 - Tela de apresentacdo do Assistente de Gestao de Aprendizagem.
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Na etapa seguinte sdo exibidos os Cenarios de Mineracido disponiveis (figura 18),
contendo informagdes sobre o proposito pedagdgico de cada um, bem como os dados sobre a

atualizagdo dos resultados da mineracao off-line e estatisticas de uso de cada um deles.




77

Figura 18 - Os cenarios de mineragao disponiveis.
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Escolhendo-se um dos cendrios, os resultados mais atuais da mineragdo off-/ine sdo
exibidos, consistindo dos dados do aluno, juntamente com 5 opcdes de recomendacio para
cada aluno (figura 19), ordenadas pelo valor de relevancia (tabela 10, localizada no
Apéndice C), sendo a 5* op¢ao proposta randomicamente, dentre todas as recomendagdes
disponiveis, e oferecida ao professor. A decisdo final de enviar, ou ndo, as recomendagdes
sugeridas, ¢ do professor, o que implicara em pontuagdo para avaliar a relevancia das

recomendacoes.

Figura 19 - Selecionando uma das recomendacoes pedagogicas propostas.
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Através da Interface com o Usuario € possivel monitorar e avaliar os alunos que
receberam uma recomendagdo. Nessa etapa avalia-se a diferenca entre as médias do
desempenho através das interagdes com os recursos normais de uma unidade ou periodo, e do
desempenho obtidos nos recursos recomendado (ponderadas pelo tipo e dificuldade dos
recursos educacionais considerados). O objetivo ¢ avaliar o desempenho do aluno apos a

recomendacdo, conforme pode ser visualizado na figura 20.
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Figura 20 - Monitoramento e avaliacio do impacto das recomendacdes no desempenho dos
alunos.
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4.3.4 Execu¢do dos Modulos de Mineragdo e Recomendagao

Nessa secdo descreveremos como ocorre a mineragdo dos dados educacionais com a

posterior realizacdo das recomendagdes pedagogica.

A primeira tarefa do Componente de Mineragio ¢ definir uma fila ** para
processamento dos Cendrios de Mineragao disponiveis, ou seja, em que ordem esses cenarios
serdo processados. E necessario verificar se os referidos cenarios estdo disponiveis e ativos,
antes de inclui-los a fila. Em seguida ¢ iniciado o processamento dessa fila, que segue as

especificagdes do cendrio, apresentadas logo abaixo:
1. Obtencao dos dados dos respectivos repositorios.

2. Pré-Processar os dados.

54 A ordem sequencial com que os cenarios serdo minerados.
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3. Criagdo do arquivo contendo os dados para a mineragio (formato ARFF>).
4. Solicitar, do controlados de API os algoritmos necessarios para a mineragao.

5. Minerar os dados utilizando o algoritmo solicitado e os parametros especificados no

cenario.

6. Pos-Processar os resultados, tratando-os para que sejam utilizados pelo componente de

recomendacao.

7. O componente de mineracao disponibiliza as recomendacdes através da Interface com

o Usuario, atualizando os dados a cada novo resultado da mineragao.

As etapas desse processo, e como elas se relacionam entre si, podem ser observadas no

Diagrama de Sequéncia na figura 21.

Essas atividades correspondem ao processamento de um cendrio. O ciclo de mineragdo
dos cenarios equivale a repetigdo de toda essa sequéncia de atividade para cada um dos
cenarios na fila e, como ja mencionado anteriormente, isso ocorre de forma off-line, sendo o

resultado enviado ao componente de recomendacdo apds o final de cada processamento.

55Formato nativo do WEKA®.
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Figura 21 - Diagrama de sequéncia com as etapas da mineracio dos dados educacionais.

sd Minerz¢io dos Dados Edutacu:-nels)

Mineragho Conector Cerlirias Cenario K Persisténcia Recomendacin

[
1: Obter Cendrios Dlspuniueiﬂ!

L1 EHI)LIHH de gendrios disponidigieenarios)

i

|

|

| |

| |

| |

| |

1 Criar fila Fq’_ﬁmu_mlmra mineragaofcenat]ps) | |
| | |
| |

| |

| |

| |

|

|

i Pmrtm@_m:ﬂnmmﬁiu[:narins )
|
N |

L

3.1 Minerar cendriolcenario{i]

3LL Eclmuf Pardmerros (Enirl$ﬂl'|irlﬂ|l:l|:l

3. 11T Salipiar dados cendriod ahu-:l}]l

11111 F.ej&r_nar datas :enino{u&duJ. cenario]0]}

1.1.11.11.1 Reéu'ﬁnj‘aimerﬂn cenarlolparameirpsCenarioll], dados)

3.2 Pré-Procesial dadosiparametrosCenariofl), dhdas)

P .

-
3.3: Minerar dadosifaamatensCenaric]l], dadusht ncessados) L i

/ |

|

34 Pos-Processar dadog cendsindparametrosCenario|d], dadosMinerados) |
| |

|

3.5 Armazenar resultadesiresultados) ."J'

[
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
311111 Reroenpr pagamiteiros cendriciparamefrpsCenarall]. dedos) |
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|

—F 1.5.1 Confirmardo de armazenamentolsiaius)

3.6 Solicitar recomendaaolresultados) |

v
1,61 Retarnar recomendagiolrecomendacoes) ﬂ

1.7 Finalizar mineraciolcenario, status)

1

=

Concluido o processo de mineragdo dos dados, os resultados sdo enviados ao
Componente de Recomendacdo que se encarrega de recomendar conteido, armazenar os
dados da recomendaciio para que possam ser acessados pela interface com o usuério. O

diagrama da figura 22 ilustra esse processo.
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Figura 22 - Diagrama de sequéncia com as etapas da recomendacio.
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5 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo descreveremos a aplicagdo das técnicas apresentadas nessa dissertacao.
Mostraremos como o Processo de Recomendacdo Pedagogica e a ferramenta proposta, foram
utilizados no contexto de um curso de lingua Espanhola online, denominado UFAL Linguas
- Espanhol. Tal curso teve um total de 2075 alunos inscritos, sendo que 200 foram
matriculados. A representacdo e organizagdo do conhecimento gerado pelo ambiente de
aprendizagem foram feitas pelo uso de ontologias. Ao final do curso o repositério continha
mais de 700 megabytes de informagdes (cinco meses de curso), dispostas em,

aproximadamente, 1220000 triplas.

O curso teve carater de extensdao (Espanhol nivel basico), e foi oferecido pela
Universidade Federal de Alagoas, gratuitamente, com 100 vagas para alunos UFAL
regularmente matriculados, e as demais para alunos concluintes do Ensino Médio (UFAL

Linguas, 2012a; UFAL Linguas, 2012b), como demanda social.

O curso ocorreu na modalidade online, com duragdo de cinco meses (de outubro de
2012 a Fevereiro de 2013), foi constituido por 6 unidades. Sua parte pedagodgica foi
administrada por um professor e 8 tutores, os quais eram responsaveis pelo progresso do
curso, bem como o acompanhamento dos alunos e corre¢do das atividades e testes. Temos
entdo uma propor¢do de 25 alunos, para cada tutor. Ao seu final os alunos concluintes

receberam um certificado de Espanhol Nivel Basico.

Descreveremos nas segdes seguintes como aplicamos o Processo de Recomendacio

Pedagoégica (PRP), bem como o modo de utilizagdo da ferramenta proposta na dissertacao.

5.1 Detectar Praticas

Essa primeira etapa visou Detectar Praticas Pedagégicas, ou seja, situacdes do
contexto pedagogico que estavam ocorrendo dentro do ambiente de ensino, e influenciaram o

desempenho dos alunos e/ou das turmas.

Como mencionado anteriormente, o PRP (vide Subsecao 4.1) utiliza a colaboragao de
atores humanos e artificiais. Para o caso em estudo, utilizamos o Grafico da Pontuacao nos
Itens de Interacdo (figura 23), onde os resultados foram calculados da seguinte forma:
atividades e exercicios respondidos corretamente receberam 10 pontos multiplicados pelo
peso referente ao nivel de dificuldade da atividade/exercicio (facil = 1, médio = 3 e dificil =

5). A isso se somou o resultado das provas (0 a 100 para cada prova realizada), acesso, a
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quantidade de interagdes via chat e forum (multiplicadas por 1, 20 e 10, respectivamente). O
grafico foi obtido por meio da andlise dos dados extraidos do sistema (ator nio humano),
utilizando a ferramenta R>®. Através da visualizacio dos resultados foi possivel notar uma
grande concentragdao de resultados entre os valores 0 e 500 pontos, valores que caracterizam
um baixissimo aproveitamento no curso, insuficiente para a aprovacdo. Tal grafico foi
avaliado por especialistas no dominio pedagdgico (atores humanos), em busca das

mencionadas “Praticas Pedagdgicas”.

Figura 23 - Grafico de qualidade das interagdes dos alunos no ambiente de aprendizagem.
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Na andlise desse grafico constatou-se a existéncia de trés tipos distintos de praticas

(figura 24) ocorrendo dentro do ambiente de aprendizagem:

I. Um tipo que leva a resultados bem abaixo daqueles que sdo esperados e que,
infelizmente, culminam com desisténcias (provas realizadas com pontuagdo zero) e

reprovacgao.

2. Um segundo tipo que leva a resultados medianos, os quais podem ser suficientes,
ou ndo, para a aprovagao no curso, mas nesse tipo residem os alunos com maior

chance de serem "resgatados".

3. E um terceiro tipo, ndo tdo comum, que leva os alunos a um nivel de pontuagdo

bastante elevado e, consequentemente, um aproveitamento bem melhor. Os

56 Um sistema para analises estatisticas diversas, disponivel para download em: http://cran.r-project.org/
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detalhes desse tipo de pratica podem ser identificados e estudados para que

professores e tutores possam utiliza-los no auxilio a outros alunos.

Figura 24 - Deteccio das Praticas.
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A detecgdo dessas trés praticas levantou aos seguintes questionamentos:

e O que faz um aluno estar em um desses tipos de pratica?

¢ Que dados podemos coletar para compreender esses tipos de pratica?
e Como nomear/definir os tipos de pratica detectados?

A etapa seguinte tornara possivel responder essas perguntas.

5.2 Descobrir Padroes

Nessa etapa buscamos os padrdes relacionados as praticas que identificamos
anteriormente, e utilizamos os resultados da detecc¢do de praticas da etapa anterior. A primeira
atitude tomada foi a de supor um motivo que justificasse as praticas detectadas (hipdtese) e
obter os dados que nos permitissem confirmar ou rejeitar essa suposi¢ao, considerando a

capacidade de coleta do ambiente de aprendizagem.

Para que isso fosse realizado de forma organizada, foi necessario definirmos os
objetivos de mineracio, uma vez que varios fatores poderiam ser responsaveis por cada uma

das praticas detectadas.

Partimos da premissa de que a qualidade das interagdes dos alunos dentro do ambiente

de aprendizagem, ou seja, o quao bem esses alunos interagem com os recursos oferecidos pelo
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ambiente, eram responsaveis pelas praticas. Diversas tentativas e experimentos com
algoritmos de mineragdo de dados, e diferentes pardmetros, deram origem ao Cenario 1:
Qualidade das Interacées dos Alunos (tabelas 5, 6, 7 e Figura 30). O resultado final dessas

experiéncias esta relatado a seguir.

Inicialmente trataremos dos dados utilizados. Na tabela 9 temos uma listagem de
algumas caracteristicas dos dados utilizados para a mineragdo desse cendrio, tais como: o
nome da varidvel, se alguma dessas variaveis ¢ subconjunto de outra (por exemplo, vemos na
tabela que as atividades nivel facil, médio e dificil estdo contidas na varidavel “atividades
respondidas”), tipo de dado (numérico, string, booleano, categdrico), e os valores possiveis
(minimo e maximo) que essa variavel pode assumir. Essas caracteristicas podem nos servir

para planejar os passos de preparacdo, e de modelagem.

Tabela 9 - Dados do cenario Qualidade da Intera¢do dos Alunos no Ambiente de Aprendizagem.

Nome da Variavel Relacio Tipo de Dado Valores Possiveis
ID do Aluno Texto
Acessos ao Sistema Numérico / Discreto [0 ;245]
Atividades Respondidas A Numérico / Discreto [0;13]
Atividades Nivel Facil a Numérico / Discreto [0;10]
Atividades Nivel Médio a Numérico / Discreto [0; 3]
Atividades Nivel Dificil a Numérico / Discreto [0;0]
Respostas Corretas Nivel Facil B Numérico / Discreto [0;381]
Respostas Corretas Nivel Médio b Numérico / Discreto [0;71]
Respostas Corretas Nivel Dificil b Numérico / Discreto [0;23]
Interagdes via Forum Numérico / Discreto [0;7]
Interagdes via Chat Numérico / Discreto [0;22]
Testes C Numérico / Discreto [0;57]
Resultado dos Testes c Numérico / Real [0.0; 100.0]
Aprovacao Boolean [true ; false]
Qualidade da Interacao Categorico [baixa ; media ; alta]

No passo seguinte avaliamos a necessidade de tratar outliers e valores ausentes,
normalizar, agrupar e/ou transformar os dados. Essa fase ¢ denominada de pré-processamento
dos dados e ¢ importante, pois alguns tipos de dados ou ndo sdo aceitos, ou diminuem a
eficiéncia dos algoritmos utilizados. Um passo importante, também, € que apOs a preparagao
os dados foram adicionados a um arquivo ARFF (formato aceito, nativamente, pela

ferramenta de mineragcio WEKA). Foi necessério entdo avaliar varios aspectos estatisticos dos
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dados (o boxplot apresentado na figura 25 ¢ um exemplo dessa andlise). Nele foi possivel
perceber a presenca de alguns outliers, os quais foram removidos para evitar que sua
influéncia distorcesse os resultados. O script R utilizado nessa analise esta disponivel (vide

Apéndice B).

Figura 25: Boxplots dos dados acesso e pontuacio nos testes.
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O valor da classe "qualidade da interacdo" foi definida com base na varidvel

"Pontuacio nos Itens de Interacao" e foi dividida trés em faixas (figura 26):
e Baixa: de 0 a 1499 pontos (120 instancias)
e Média: de 1500 a 3499 pontos (63 instancias)

e Alta: de 3500 a 5000 pontos (14 instancias)

Figura 26 - Grafico de qualidade das interacoes dos alunos no ambiente de aprendizagem.
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Os dados, originalmente em formato CSV, foram convertidos para ARFF que ¢ o
formato nativo do WEKA que foi utilizado no processo de mineragdo. Nosso objetivo foi
gerar um '"classificador", do tipo arvore de decisdo, para que pudéssemos conhecer os
critérios da classificagao feita pelo WEKA. O classificador foi inferido utilizando o algoritmo
C4.5, implementado no WEKA através do algoritmo J48 (utilizamos validag¢do cruzada em 10
dobras, 10 fold cross-validation, que consiste em dividir os dados em 10 conjuntos de dados
com tamanho n/10, treinar o algoritmo utilizando nove desses conjuntos e realizar os testes no
conjunto de dados restante). Com isso fomos capazes de gerar um classificador com acuracia
de 88.89%. A arvore resultante desse processo pode ser visualizada em forma textual na

Figura 27 e em forma grafica, na Figura 28.

Figura 27 - Representacao textual da arvore de decisao inferida pelo algoritmo C4.5.

J48 pruned tree

ProvasBRespondidas <= 19: BAIXRL (113.0/51.0)

ProvasBRespondidas > 19

ProvasRespondidas <= 41

ExerciciosCorretos <= 252

AtividadesRespondidas <= 2: BAIXA (2.0}
AtividadesRespondidas > 2
AtividadesRespondidasMedic <= 2: MEDIA (3.0}
AtividadesRespondidasMedic > 2

| ExercicicsCorretosDificil <= 12

| | InteracoesChat <= 0: BRATXR (3.0)

| | InteracoesChat > 0

| | | LtividadesRespondidas <= 3: BARIHE (3.0/1.0)
| | | AtividadesBRespondidas > 3: MEDIRZ (2.0)
| | ExercicigsCorretosDificil > 12: MEDTIA (7.0)
ExerciciocsCorretos > 252: MEDIA (27.0)
ProvasBespondidas > 41

InteracoesForum <= 4

InteracoesfForum <= 3

| ExercicigsCorretosDificil <= 11: ARLTA (2.0}

| ExerciciosCorretosDificil > 11: MEDIR (7.0/51.0)
InteracoesForum > 3

| ExercicigsCorretosDificil <= 12: MEDIA (&6.0)

| ExerciciosCorretosDificil > 12: ALTA (3.0/51.0)
InteracoesForum > 4

| ProvasRespondidas <= 46: MEDIA (2.0}

| ProvasRespondidas > 46: ALTA (9.0}

Numbker of Leawves : 14

o8]
=]

Size of the tree
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Figura 28 - Arvore de decisdo com pontos de interesse circulados.

Baza
[LUIE ]

Notamos que ambos os formatos (textual e grafico), ndo proporcionaram facilidade de
interpretagdo para os professores e especialistas do dominio pedagdgico, entretanto era
essencial a participagdo dos mesmos no passo seguinte (dependente da analise dessa arvore de
decisdo). Como solugdo, resolvemos converter as questdes pedagogicas identificadas, a partir
dos resultados da minera¢do, em um questionario, que sera abordado na descri¢do da proxima

etapa.

Na tabela seguinte (tabela 10) listamos os parametros utilizados, conforme

especificado na criacdo do cenario.
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Tabela 10 - Parametros utilizados na mineracio do cenario.

Variavel Valor Descricao
Algoritmo J48 Implementagdo do C4.5
Validagao 10 fold cross-validation
. . . Realiza a divisdo de atributos
binarySplits (parametro) false nominais.
confidenceFactor (parametro) 0.5 Fator de copﬁanga}. Quanto
menor, maior serd a poda.
. . A Numero minimo de objetos por
minNumODbj (parametro) 2
folha
Maximiza a poda da arvore de
. R forma de evite erros de
reducedErrorPruning (parametro) false classificaio. Gera Arvores mais
simples
subtreeRaising (parametro) true Expande as su’b—arvores, 3¢
possivel.
unpruned (pardmetro) false Gera a arvore sem poda.
A Suaviza a quantidade de folhas,
useLaplace (parametro) Jalse considerando fungdes mais gerais.
Acurécia (Resultado) 88,89%

5.3 Recomendar

Na primeira iteracio, devido ao problema de “cold start” >’ > foi necessario que
fossem criadas, e adicionadas a ferramenta, algumas recomendagdes que ja permitissem a
aplicagdo do processo. Isso foi realizado através de um questionario (Apéndice C) para os
especialistas do dominio pedagogico. O questiondrio foi gerado de uma analise da arvore de
decisdo (Figuras 27 e 28), obtida da etapa anterior. Nela identificamos conjuntos de interagdes
que levam os alunos a terem a qualidade de suas interagdes classificadas como ‘“baixa”,
“média” ou “alta”. O questiondrio foi feito para professores e lista algumas recomendagdes
para cada situacdo pedagogica identificada, solicitando que eles pontuem as recomendacdes
de 1 a 5, sendo: 1) recomendacdo totalmente inapropriada, 2) recomendacdo pouco
apropriada, 3) recomendac¢ao razoavel, 4) recomendacao apropriada e 5) recomendagdao muito
apropriada. Também foi permitido que os professores descrevessem outra recomendagdo, que

eles julgassem adequada, mas que nao constava no questionario.

*7 Inicio frio ou partida fria.

*» E uma questdo relacionada com Sistemas de Recomendagdo (SR), puramente, do tipo Filtro Colaborativo,
onde itens novos ndo sdo considerados pelo SR por ndo possuirem "evidencia de uso" adequada (IAQUINTA,
2011).
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As recomendagdes apresentadas foram transformadas em regras de associacdo do
tipo IF _ THEN __ | e as notas atribuidas na avaliacdo dos professores foram utilizadas
para gerar um Valor de Relevancia para cada recomendagdo. As situagdes pedagdgicas, as
regras (i.e.: as recomendagdes) e seus respectivos valores de relevancia foram adicionados ao
sistema e usados para que a ferramenta ja possuisse regras cadastradas, sendo capaz de propor

recomendacoes.

A tabela 11 (localizada no Apéndice C) contém algumas das regras de associagdo para

as recomendacodes ¢ seus valores de relevancia, para esse estudo de caso.

A Figura 31 exibe os resultados da mineragdo do cenario 1 (Qualidade das Interagdes
dos Alunos), mostrando que alguns alunos precisavam de recomendagdes que provessem
melhoria na qualidade de suas interagdes. E possivel notar, também, as recomendagdes

disponiveis.
5.4 Monitorar e Avaliar

Infelizmente, por termos lidado com os dados finais do curso, ndo foi possivel
monitorar e avaliar o impacto das recomendagdes no desempenho dos alunos e o processo de
monitoramento e avaliagdo das recomendacdes em si, ficou por conta dos resultados do

questionario, apenas.

Uma simulacdo do que esperamos, parcialmente, obter dessa etapa encontra-se na

Figura 32.
5.5 A Interface com o Usuario

Nessa se¢do exibimos a interface com o usudrio final (i.e.: o professor), através do
qual os professores podem propor recomendagdes pedagogicas, personalizadas de acordo com

os cendrios de mineracdo disponiveis.

A Figura 29 exibe a tela de apresentagdo da Interface com o Usuario, onde o Processo
de Recomendagdo Pedagdgica ¢ apresentado, podendo o professor obter mais detalhes se

assim desejar.

Figura 29 - Tela de apresentacio do Assistente de Gestao de Aprendizagem.
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A Figura 30 exibe uma lista de cenarios disponiveis para a mineracdo dos dados
educacionais, com uma descricdo do proposito pedagogico de cada um (informacdo de

interesse para o professor) e dados sobre atualizagdo da mineragao off-line.

Figura 30 - Os cenarios de mineracio disponiveis.
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A Figura 31 mostra a escolha de uma recomendacao apropriada para cada aluno.



93

Figura 31 - Selecionando uma das recomendacdes pedagogicas propostas.
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A figura 32 apresenta uma simulacdo, da etapa de monitoramento e a avaliacdo do

impacto das recomendacdes no desempenho dos alunos.

Figura 32 - Monitoramento e avaliacio do impacto das recomendacdes no desempenho dos

alunos.
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5.6 Discussao

Nesse estudo de caso aplicamos o Processo de Recomendacao Pedagdgica (PRP), e a
ferramenta, em um cendrio real. O cendrio em questdo foi um curso de linguas, UFAL
Linguas — Espanhol, oferecido na modalidade online, que ocorreu de 22 de Outubro de 2012 a

10 de Fevereiro de 2013, e teve 200 alunos inscritos.

Nesse estudo seguimos as etapas do PRP, utilizando os dados das interagdes dos
alunos inscritos no UFAL Linguas e, na primeira etapa, conforme descrita no Capitulo 4
(Subsecao 4.1.1), visamos detectar praticas (formas de interagir com vistas a obter um

resultado pedagodgico) positivas e negativas, dentre as interacdes dos alunos.

Assim como nas demais etapas, houve um esforgo colaborativo entre atores humanos
(stakeholders do sistema) e ndo humanos (o software utilizado para a andlise estatistica), o
qual identificou no histograma de Pontuacio de Itens de Interagdo’ trés agrupamentos de
alunos. No primeiro agrupamento, percebemos que uma grande quantidade de alunos obteve
resultado inferior a 1500 pontos, caracterizando baixo desempenho no curso. O
agrupamento seguinte ¢ mais diverso e abrange resultados superiores a 1500 pontos até
3500 pontos, os quais caracterizam desempenhos no curso que vao de baixo a médio. Por
fim, uma pequena quantidade de alunos obteve resultados superiores a 3500 pontos até,
aproximadamente, 5000 pontos, os quais foram classificados como tendo apresentado alto

desempenho no curso.

Passamos, entdo, para a proxima etapa que consistiu em descobrir padrdes que
estivessem relacionados com essas praticas. Nessa etapa foi necessario o uso de Técnicas de
Mineragdo de Dados (Tabela 5.2) e de formas de visualizacdo dos resultados. A sele¢do do
algoritmo baseou-se nas caracteristicas, indicagdes e limitagcdes (tabela 3) do conjunto de
algoritmos considerados nessa dissertagdo (tabela 2), no caso em questao foi escolhido o J48,
que nos gerou uma Arvore de Decisdo. Entretanto, identificamos que a apresentagdo da
arvore gerada (Figuras 27 e 28) ndo atingiu o objetivo pretendido, que era o de simplificar a

analise dos resultados para os especialistas no dominio pedagdgico.

% Os resultados foram calculados da seguinte forma: atividades e exercicios respondidos corretamente
receberam 10 pontos multiplicado pelo peso referente ao nivel de dificuldade (facil = 1, médio = 3 e dificil = 5).
A isso somou-se o resultado das provas (0 a 100 para cada prova) e a quantidade de interagdes via chat e forum
(multiplicadas por 20 e 10, respectivamente).
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Para lidar com esse problema identificamos, nos resultados da mineragdo, cinco
padrdes de interesse pedagogicos e, para cada um deles, geramos, manualmente, algumas
propostas de solucdo (recomendagdes pedagogicas), as quais foram encaminhadas para a
avaliacdo dos professores em relacdo ao qudo apropriadas elas eram para a situagdo
pedagbgica para a qual foram propostas. Isso foi feito através de um questiondrio respondido

por, 17 professores cujas perguntas e o resultado encontram-se descritos no Apéndice C.

Os resultados do questionario foram utilizados para atribuir um grau de relevancia
para cada uma das recomendagdes criadas, eliminando, dessa forma o problema de "cold
start” o qual geraria dificuldades, ou até¢ impediria, que novas recomendagdes fossem
propostas pelo sistema, por ndo haver evidéncia de uso (IAQUINTA, 2011), ou seja, nao
existirem indicagodes colaborativas (i.e.: feitas por outros usuarios) de que a recomendagao era

relevante para a situagdo pedagogica para a qual ela foi proposta.

O problema de "cold start” também pode impactar negativamente a chance de adigdes
posteriores de recomendacdes serem propostas. Antecipando essa situagdo, abordamos o

problema adicionando uma recomendacao extra para cada situagdo, feita de forma randomica.

Esse tratamento tornou possivel que prosseguissemos para o passo seguinte, onde as
recomendacdes foram apresentadas aos professores por meio da Interface com o Usuario
onde, para cada aluno, foram apresentadas algumas opg¢des de recomendacdo pedagodgica
devendo o professor selecionar a que julgou mais adequada. Apds a decisdo do professor, as
recomendacgdes foram encaminhadas aos respectivos alunos, na forma de um link para a

atividade, que ao ser clicado prové a capacidade de se monitorar o acesso a recomendagao.

Nesse ponto reside uma limitagao que foi o impediu de realizarmos o monitoramento e
a avaliacdo do desempenho dos alunos apos serem expostos a recomendacdo e, também, da
propria avaliacdo onde utilizaremos técnicas de Aprendizado por Refor¢o. Retomaremos esse

assunto na sec¢ao da conclusdo que trata das limitagdes dessa dissertagao.

Mesmo com essa limitagdo a ferramenta ¢ capaz de responder as questdes de pesquisa
realizadas na Secdo 1.2, que sdo: i) Como processar toda essa quantidade de dados
educacionais de modo a extrair informacdes uteis? i1) O que fazer com o resultado obtido a
partir do processamento dos dados educacionais? iii) Como tornar o processo transparente

para os professores?

Concluimos respondendo que a Mineragdo de Dados Educacionais oferece as técnicas

necessarias para esse processamento e¢ descoberta de informacdes relevantes, dentro do
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dominio educacional. Isso foi demonstrado na Se¢ao 5.2 desse estudo de caso. Buscamos uma
maneira de tornar util o resultado desse processamento, em resposta a segunda questdo de
pesquisa, que foi o de prover recomendacdes pedagdgicas personalizadas, como
demonstrado na Se¢ao 5.3. Por fim, toda a complexidade técnica dos processos envolvidos foi
abstraida para os professores por intermédio da Ferramenta para Recomendacio

Pedagogica, proposta nessa dissertagdo, cuja interface ¢ apresentada na Sec¢do 5.5.
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6 CONCLUSAO

Nessa dissertacao tivemos como objetivo a criagdo, e apresentacdo (através de um
estudo de caso), de uma ferramenta de capaz de auxiliar professores de cursos baseados na
web, a extrair informagdes relevantes das interacdes desses alunos com o ambiente de
aprendizagem, através da Mineragdo de Dados Educacionais. Esses dados foram utilizados
para realizar recomendagdes pedagodgicas que promovessem a melhoria/aprimoramento da

experiéncia de aprendizado dos alunos.

Para atingir esse objetivo utilizamos o Processo de Recomendacio Pedagogica
(PRP), o qual orienta a descoberta de informacgdes uteis, através da analise dos dados
interacionais dos alunos, contando com a sinergia da Inteligéncia Humana e da Inteligéncia
Artificial, tendo como finalidade prover apoio a tomada de decisdes pedagégicas, para
promover o aprimoramento da experiéncia de aprendizado para alunos e turmas (PAIVA,

2012).

O desenvolvimento desse processo resultou na escrita de um artigo apresentado no I
Workshop de Desafios na Computacio Aplicada a Educacio (DesaflE!), parte do XXXII
Congresso da Sociedade Brasileira de Computacao, o qual ocorreu na cidade de Curitiba,
em Julho de 2012. Tal apresentagdo nos possibilitou conhecer as algumas demandas da
comunidade cientifica para essa area, o que culminou com a realizacdo de ajustes no processo
como, por exemplo, a participacdo dos especialistas no dominio pedagdgico em todas as suas

etapas.

O passo seguinte foi a utilizagdo do PRP para, efetivamente, orientar a criacdo da

ferramenta proposta.

Realizamos, por fim, um estudo de caso com dados de um ambiente de aprendizagem
real, o UFAL Linguas - Espanhol, para avaliar a aplicabilidade da ferramenta. Através de tal
estudo constatamos que o PRP ¢ aplicavel e traz beneficios ao processo de ensino e
aprendizagem, uma vez que auxilia professores ndo apenas detectando praticas, mas, também,
descobrindo os padrdes que justificam tais praticas e oferecendo recomendagdes pedagogicas

para as situac¢oes identificadas.

6.1 Os Objetivos Especificos da Dissertacio

e Realizar o levantamento do estado da arte sobre Minera¢do de Dados Educacionais ¢

Ferramentas para Recomendacao Pedagogica;
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o Mostramos na Secdo 2.4 (tabelas 2 e 3) os 10 algoritmos mais utilizados pelos
pesquisadores da area (WU, 2008), considerados como “estado da arte” na area de
mineracao de dados e aprendizado de maquina (WITTEN, 2011). Apresentamos,
também, detalhes sobre a ferramenta e API contendo a implementagdo desses

algoritmos, denominada WEKA.
Implementar componentes que reutilizam algoritmos de mineragao de dados educacionais.

o Realizamos, no Capitulo 4, a descri¢do da ferramenta proposta e demonstramos no
Apéndice D os principais detalhes de sua implementagdo, mostrando os
componentes que constituem a ferramenta com alguns deles fazendo uso dos

algoritmos disponibilizados pela API WEKA.

Especificar cenarios de mineracdo de dados educacionais, os quais serao encapsulados em

componentes distintos.

o A especificacdo desses cenarios foi feita na Se¢do 4.2 ¢ o uso de um desses
cenarios (Qualidade da Interacao) foi demonstrado no estudo de caso, Segdo 5.2.

Detalhes sobre a implementagao pode ser encontrada no Apéndice D.
Realizar recomendag¢des personalizadas, com base na situacao pedagdgica dos alunos.

o ApoOs a descoberta dos padrdes, para as praticas pedagdgicas detectadas,
realizamos a criagdo de Recomendagdes Pedagdgicas que foram avaliadas por
professores (através de um questiondrio), com consequente medida de suas
relevancias para as praticas relatadas e que foram, posteriormente, transformadas

em regras do tipo IF._ THEN . Esse processo esta descrito na Se¢do 5.3.

Construir uma Ferramenta para a Recomendagdo Pedagdgica que possibilite que
professores e tutores utilizem a Mineragdo de Dados Educacionais, bem como a

Recomendagdo Pedagdgica, sem que necessitem de conhecimento sobre essas técnicas.

o Na Secdo 5.5 apresentamos a Interface com o Usudrio da ferramenta criada. E
através dessa interface que os professores tém acesso ao resultado da mineracdo
dos dados educacionais de seus cursos, para cada um dos cendrios implementados.
E, também, por meio dessa interface que eles podem identificar os alunos em
determinada situagdo pedagogica e selecionar a recomendacdo mais apropriada

para cada caso.

Avaliar a ferramenta através de um estudo de caso real.
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o Feita através da utilizagdo dos dados educacionais do curso de Espanhol, UFAL

Linguas. Processo descrito no Capitulo 5.

6.2 Limitacoes

O desenvolvimento da ferramenta foi limitado por algumas situagdes que ocorreram

durante sua implementagao.

Uma delas decorreu do uso de dados finais do curso. Isso nos impossibilitou de
monitorar e avaliar os efeitos das recomendagdes no desempenho dos alunos, bem como
avaliar a qualidade das proprias recomendagdes (através de técnicas de Aprendizado por

Reforco).

Outra ¢ a necessidade de interag@o entre os atores humanos e ndo humanos que, apesar

de bastante desejavel e util, pode tornar lento o avango da ferramenta.

Outra questdo percebida ¢ a de que a mineragdo dos registros de uso do sistema (logs)
assim como os resultados de mineragdes, embora nao implementados nessa versao, podem

trazer diversos beneficios e serdo planejados para uma versao futura.

6.3 Perspectivas Futuras

De uma forma geral, pretendemos evoluir a ferramenta de forma a promover
melhorias em suas caracteristicas de Recomendac¢ao e adicionar caracteristicas de autoria a

mesma.

Conforme mencionado nas limitagdes, queremos avaliar e medir (quantitativamente) a
influéncia das recomendagdes no desempenho dos alunos e, além disso, fazer uso dos

proprios dados gerados pela ferramenta como fonte para a mineragao (retroalimentagao).

Ha planos de possibilitar que, sem o auxilio de especialistas no dominio tecnoldgico,
os professores sejam capazes de criar seus proprios cenarios de mineragdo, algo que envolvera

atualizagao e controle dindmicos dos cenarios.

E por fim, consideramos bastante valida a completa implementacao da ferramenta com
base em ontologias, o que aprimoraria a capacidade da ferramenta de descrever

conhecimento.
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APENDICE A
A Ferramenta de Mineracao de Dados

Trataremos aqui sobre a ferramenta escolhida para realizar as tarefas de mineracdo de

dados e, também, quais implementagdes foram utilizadas para os algoritmos escolhidos.
O Workbench Weka®

Weka®® acronimo que significa Waikato Environment for Knowledge Analysis
(Ambiente Waikato para Anélise do Conhecimento), foi desenvolvido pela Universidade de
Waikato, na Nova Zeldndia, com o objetivo de prover a rapida experimentacdo de métodos

de analise em novos conjuntos de dados, de forma rapida e flexivel.

O sistema foi escrito em Java® e ¢ distribuido de acordo com os termos da licenca
GPL®'. Weka® funciona nos principais sistemas operacionais: Linux, Windows e Macintosh,

. . 2
e & classificado como uma "bancada de trabalho" ®

contendo uma colecdo de ferramentas de
pré-processamento de dados, e das mais atuais implementagdes de algoritmos de aprendizado
de maquina. O ambiente oferece suporte completo ao processo de experimentagdo em
mineracdo de dados, ou seja: suporte ao preparo dos dados de entrada (pré-processamento dos
dados), avaliacdo estatistica de esquemas de aprendizado, bem como métodos para o
processamento dos resultados (pés-processamento) e integracdo com aplicagdes externas

através de uma API Java® (WITTEN, 2011).

O suporte aprimorado ao processo de compreensdo dos dados (pré-processamento dos
dados), a integracao de recursos estatisticos, a API Java® e a presenca de um ambiente capaz
de comparar o desempenho de diversos algoritmos de mineragdo de dados (MANHAES,
2011), o ambiente Experimenter, sao os principais motivos para a escolha do workbench

Weka® em detrimentos a outras ferramentas.

60Disponl'vel para download em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html

S'GPL, sigla em Inglés para: General PublicLicense (Licenga Publica Geral), que é uma licenca de uso de
software que garante ao usuario final o direito de estudar, compartilhar e modificar um software sob essa licenga
(GNU.ORG).

>Em inglés: workbench.
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APENDICE B
Analise Estatistica dos Dados (Script R)

Aqui apresentamos o cddigo anotado do script desenvolvido em R para analise

estatistica dos dados educacionais, utilizado no estudo de caso (descrito no Capitulo 5).

Na linha 4, realizamos a leitura, ¢ armazenamento na variavel dados, do arquivo

contendo os dados coletados do ambiente UFAL Linguas.

Figura 33 - Cddigo R anotado. Analise estatistica dos dados interacionais para o cenario 1.

1 # Ferraménta de Autorio paroa o Recomendagfio Pedogogico Boseada em Mineracdo de Dados Educacionais
- # Andlise Estatistico dos Pados Educaclionals UFAL Lipguas Espanhol

3

4 dados raad.csv{"UFALLinguasZ,csv", header=TRUE, sap=";")

5

B summary(dodos)

¢ summary(dodosiResultodo)

1

9 pnglfilename="UFALLinguas_Histogroma_Pontuacao_Testes.png", width-988, bg="white")

11 histg

12 dadosiResultado,

13 caol cC2:183,

14 ylim c(@,18a),

15 ®ilim = ci@, 58800,

16 main "UFAL Linguos - Espanhol | Pontuacfo nos Itens de Interaclo”,
i? xlab "Somatdrio dos Pantoa",
18 ylab "Wumero de Alunos”

19 b

28

Z1 dev.off()

43

£3 pngifilename="UFALLinguas_Boxplot_Pontuocao_Itens_Intorocdo_Acessos.png”, width=90@, bg="white")

25 parimfrow=c(1,23)

26

£7 boxplotC

28 dadosiacessos,

29 mailn "UFAL Linguas - Espanhol | Acessos"”

3@ 2

31

12 boxplot(

33 dodosiResultado,

34 y¥lim c(l, 73@@},

35 main "UFAL Linguas - Espanhol | Pontuagio nos Itens de Interogdo”
36 D

I7

38 dev.offC)

39

480 pnglfilenamo="UFALLinguas_Barplot_Pontuacao_Itens_Interacdo.pna”, width=200, bg-"white")
4]

42 barplot(

43 dodosiResultodo,

a4 cal eC2:47,

45 axis.lty 1.

45 main "UFAL Linguas - Espanhal | Pontuacdo nos ITtens de Interacdo”,

Nas linhas 5 e 6 imprimimos um sumario de todos os dados e da coluna Resultado (a
pontuacdo nos itens de interacdo com o ambiente de aprendizagem), contendo informagdes

sobre valores maximo e minimo, média, mediana, 1° e 3° quartis.

Nas linhas 9 a 21 solicitamos a criagdo de um histograma com os dados referentes a
coluna Resultados, para andlise da distribuicdo dos dados. O resultado foi salvo em uma

imagem.
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Figura 34 - Cédigo R anotado. Analise estatistica dos dados interacionais para o cenario 1.

Continuacao.

wlab - "Somatério dos Pantas",

ylab "Namero de Alunos”,

width = 5,

cex.names 1
)
# Fechar arguivao
dev.off()
gld_baixa subset{dados, Resultado < 1508, select c(Resultadol)
gld_medio subset(daodos, Reiultodo « 350@ E Resultodo = 15068, select
gld_alta subset(dados, Resultado == 3508, select c{Resultadol)
qualidade cinrow(gld_baixa), nrow(gld_media), nrow(gld_altal)

histigld_boixaiResultado)
hist(gld_mediaiResultadod
histigld_alta%Resultadol

# Lriar & abrir o argquiva omagam
prngCfilename="UFALLinguas_Boxplot._ png", width=988, bg="white")
# Boxplot
boxploti

gqualidade,

main "UFAL Linguas Espanhol | Qualidade das Interagbes”
4
dev.offi)
prgl filename-"UFALLinguas_Barplot.png”, width-98@, bg-"white")
barplotd

qualidade,

names . arg e("BAIXA", "MEDIA", "ALTA" 2,

col = c(2:43,
axis.lty 15

main = "Quolidode das Interacbes”,
xlat "Qualidade das InteracSes”,
yloh "Numoro de Alunaos",

wildth 5,

cax,nomes = 1
)]

dev.off()

ciResultadol)

Nas linhas 23 a 38 criamos, lado a lado, um histograma e um boxplot para a coluna

Acessos, para realizarmos uma avaliagdo da distribuicao dos dados e busca por outliers. Essa

analise foi repetida para as demais colunas (ndo representadas no script).

Nas linhas 40 a 54 criamos um grafico em barras contendo cada dado da coluna

Resultado, com o resultado impresso em uma imagem.

Nas linhas 56 a 64 segmentamos os dados de acordo com o nivel de qualidade (baixo,

médio e alto) e em seguida criamos um histograma para cada nivel, com a finalidade de exibir

a distribuicao desses dados.

Nas demais linhas, 67 a 91, criamos um boxplot e um grafico em barras para

analisarmos a presenca de outliers e os valores absolutos, por nivel, respectivamente.
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APENDICE C

Questionario de Recomendacoes

Apresentamos aqui o questionario que foi utilizado para obter a opinido dos
professores sobre a relevancia das primeiras recomendacdes, criadas para a Ferramenta para a
Recomendagdo Pedagodgica, durante o estudo de caso e, em seguida, exibimos a Tabela

contendo os resultados.

O Questionario

Nucleo de Exceléncia

em Tecnologias Sociais

Nome Nascimento |/ /
Sexo LF [M Nivel Educacional

Anos de Experiéncia no Ensino Experiéncia com EAD® [Sim [Nao
Disciplina Experiéncia como Tutor [Sim [Nao

Carissimos professores, gostariamos de gentilmente solicitar sua ajuda na avaliacdo de algumas
recomendacgdes pedagogicas baseadas em situagdes detectadas em um curso online. Afirmamos que os dados
pessoais fornecidos serdo mantidos em sigilo, com sua utilizagdo para fins estatisticos, apenas.

O curso em questao disponibiliza diversos exercicios e atividades para desenvolver o conhecimento do
aluno, que deve realizar algumas tarefas que s@o avaliadas e pontuadas pela professora responsavel pelo curso.
Essas tarefas incluem exercicios, atividades de reviséio, interacdes via chat, postagens via forum e as provas.

Os dados das interagdes dos alunos, para esse curso, foram analisados resultando em 5 situag¢des
pedagogicas, para as quais foram criadas algumas recomendacdes (disponibilizamos um espago livre para que

possam adicionar recomendacdes diferentes das apresentadas). Gostariamos de contar com sua experiéncia

para atribuir uma nota, de 1 a 5, para cada um dos quesitos de cada uma das 5 situacoes.

O significado das notas € o seguinte: I = recomendagdo totalmente inapropriada, 2 = recomendagdo
pouco apropriada, 3 = recomendacdo razodvel, 4 = recomendag¢do apropriada e 5 = recomendagdo muito

apropriada.

Situaciao 01

% Ensino a Distancia.
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De um total de 46 provas, aqueles alunos que responderam 19 ou menos, obtiveram baixo

desempenho no curso.

A | Solicitar resolucdo das provas nao respondidas, sem penalidades.

Solicitar resoluc¢do das provas nao respondidas, com penalidade de 50%.

Refazer as provas ja realizadas, sem penalidade.

Refazer as provas ja realizadas, com penalidade de 50%.

Criar novas provas para alunos nessa situagao.

HNcER-RNo NN -

Situacio 02

De um total de 13 atividades, aqueles alunos que realizaram 2 ou menos, obtiveram baixo

desempenho no curso.

A | Solicitar resolucdo das atividades ndo realizadas, sem penalidades.

Solicitar resolugdo das atividades ndo realizadas, com penalidade de 50%.

Solicitar resolucdo das atividades de um determinado nivel (facil, por exemplo).

Refazer as atividades ja realizadas.

Assistir, novamente, todos os videos da unidade.

Acessar um conteudo de outro site, tratando sobre o assunto.

Q=R |IS | O

Situacio 03

Alunos que obtiveram 50% ou menos, de aproveitamento nos exercicios, tiveram baixo desempenho

no curso.

A |Refazer as atividades ja realizadas.

Assistir, novamente, todos os videos da unidade com piores desempenhos.

Acessar um contetudo de outro site, tratando sobre os assuntos abordados.

Propor atividade extra.

Refazer as atividades do nivel facil.

Refazer as atividades do nivel médio.

Q=" =S| O

Situacio 04
Alunos que ndo realizaram interagdes via chat, obtiveram desempenho baixo no curso.

A | Enviar solicitacdo de acesso ao chat.

Solicitar resolucgdo de atividade via chat.

Interagir via chat com o aluno.

Anunciar, antecipadamente, atividades via chat.

Criar atividade extra para resolucdo via chat.

SN CEN-RNoNE--
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Situacio 05
A frequéncia de alguns alunos as aulas esta diminuindo com o progredir do curso

A | Solicitar que o aluno simplesmente acesse o sistema.

Alertar sobre as atividades/exercicios cujo prazo de conclusgo estd proximo.

Exibir o quanto (tempo, atividades e/ou provas) falta para a concluso do curso.

Exibir o quanto o aluno ja progrediu (tempo, atividades e/ou provas realizadas).

Bonificar o aluno com maior o prazo para realizar as atividades/exercicios.

HNcER-RNo NN -

"Permito que minhas avaliacdes sejam utilizadas para pontuar as recomendacgdes aqui
apresentadas, ¢ que os meus dados pessoais sejam utilizados, exclusivamente, com propésito estatistico,
sem que minha identidade seja revelada, nem que meus dados pessoais sejam usados, ou compartilhados, para

outra finalidade sendo a que foi aqui apresentada".

Maceio, de de 20

Assinatura do Participante

Os Resultados

Tabela 11 - Resultados do questioniario respondido pelos professores a respeito das
recomendacdes.

Regra de Associagio Recomendacio Relevincia
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APENDICE D

Implementacio da Ferramenta

Nessa parte dos apéndices exibiremos a implementagdo de alguns componentes,

apresentando seu codigo-fonte acompanhado de comentarios.

Figura 35 - Implementacio de um cendrio de mineracdo, que constitui da definicio de suas
configuracoes que serao utilizadas pelo componente de mineracao (parte 1).

public class InteractionsQualityScenario {
private ManagerInteractionsQualityScenario manager;

public InteractionsQualityScenario{ManagerInteractionsQualityScenario manager) {

this.manager = manager;
}

] SfConfiguracdes do pré-processamento
public Map<String, Strings preprocessingConfig (O {
Map<5tring, 5trings= preprocessingConfigParameters = new HashMap<=(J;

12 preprocessingConfigParameters.put(api”, "weka");

13 preprocessingConfigParameters.put("createFile”, "arff");
preprocessingConfigParameters.put('normalize”, null);
preprocessingConfigParameters . put("transformData”, "MonMumericToZero");

preprocessingConfigParameters.put("treatEmpty”, "fillWithZero");
preprocessingConfigParameters.put("treatdonbumeric”, nulll;
preprocessingConfigParameters . put("treatOutliers"”, "3"J;

return preprocessingConfigParameters;

22 SfConfiguracdes do processo de mineracdo
23 public Map<String, Strings> miningConfig() {
4 Map<5tring, 5tring= miningConfigParameters = new HashMap<=();

miningConfigParameters.put{"algorithm”, “j48"J;
miningConfigParameters.put("apl”, "weka"J;
miningConfigParameters.put("scenarioName", "InteractionsQuality");

return miningConfigParameters;

}

33 SfConfiguracdes do pds-processamento
public Map<String, String> postprocessingConfig() {
Map<5String, String= postprocessingConfigParameters = new HashMap<=();

postprocessingConfigParameters.put(api”, "weka"J;
postprocessingConfigParameters. put("denormalize”, nulll;
postprocessingConfigParameters. put("transformData”, null);
postprocessingConfigParameters.put(“visualization”, null);

42 return postprocessingConfigParameters;
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Figura 36 - Implementacio de um cenario de mineracao. (parte 2).

45 A/Configuracdes da recomendacdo
45 public Map<String, String> recommendingConfig() {
Map<5tring, String= recommendingConfigParameters = new HashMap<=();

recommendingConfigParameters.put(“algorithm”, "ibk");
recommendingConfigParameters.put("api", "weka");
recommendingConfigParameters.put("minimumRelevance”, "weka");
recommendingConfigParameters . put("number0fRecommendations”, 5);
recommendingConfigParameters.put( " number0fRandomRecommendations”, 1);

(PR

55 return recommendingConfigParameters;
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Figura 37 - Método de construciao do arquivo ARFF, parte do componente de mineragao.

e e A a

SCringdo dos arguives ARFF utilizendo oS dedos oriundos do ambiente educacional
2 public void creatsdrffrile{Arraylist educotionalData, String scenarioMome) throws PorseException, I0Exception, Exception {
FastWector attributes;
Instonces dataSet;
double[] volues = null;
agitributes = new Fost¥ector();

S/Obter o nEmero de linhas & colunas (primeine elemente do Arcaylist educotionolDeto
int mumberColumns = Integer,porseint{adwcotionalData . get(l). toString();

int rumberRows = educotionalData, size) / numberColumns;

Momear os otributos do ARFF de ocordo coe o titulo dos colunas do bomco de dodos

for(int 1 = 1; 1 <= mumberColums; i+) {
String attributeNome = educotionalDete.oet(i). toString();

agttributes, cddElenent{nen Attribute(attributeNomse));

fCrigr & dafinir o otributo com prooriedode de CLASS do ARFF
R e T g
for (inti=8; i<3 i) {
attVols. cddElement{"val"” + (i+l));
}//End of for
agitributes . oddElenent(nen Attribute("Cless”, ottVals));
fAdicionar instdncios oo erguivo ARFF (oriundos do banco de dagos)

dotaSet = new Instances(scenarioMame.toString(), ottributes, 2);

for(int i = I; 1 < numberBows ; i+) {
walues = nem doublefdataSet. numdttributes()];

int k= 8;
for(int j =13 j <= rumberColums; j+) {
¥ int index = (1 * numberColumns) + j;
if(index « edwcotionalData.size()) {
int valee = Integer.parselnt{educationslData. get{index]) . toString(l);
values[k] = value;

e+

§ Mot inCT
I ' ™ AN " US s
{3alvor o arquivo AR

hrffSover arffSavernstance = new LrffSaver();
arffSoverInstance, set Instances(dataSet);
arffSoverTnstonce. setfile(nen File(scenariohame, tostring() + ".0rfF')),
- arffSaverInstance. wri teBatch():
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Figura 38 - Método responsavel pela transformacfo de dados. Parte do pré-processamento dos

dados.
/{Mrarsformar dodos pors outros tipos

;H.*.Jl ic ﬁ:'rnyl st tronst n*‘r[lﬁta{ﬂtrmg config, Arraylist educotionallata) {
Arraylist result = new Arraylist();

f{Tronsformar referéncios o sexo; de String pora Integer (F =49, M=1)
D"{L“t i=0: 1« adumhml[htn slle[jl, u—r} {
if{config.equals( Gender™)) {
if{
educetionalData, get{i), toString(), tobower(ose(). equals("") |
educationalData. pet{i). toString(). tobowerCase(). equals("fen") ||
educationelData. get{i), tostring(). tolowarCose(). equal s{ femining™)

I
educationalData. set{i, (Dbiect) );

} else if(
educetionalData, get{i), toString(), tobower(ose(). equals("n") |
educetionalData. pet(1), toString(), tobowerCoze(). equals( masc™) 1
educationelData. get{i), totring(). toLowarCose(). equal s nasculing™)

I
educetionalbata, set{i, (Tbject) 1);

}/End of if

b/ /End of if

V//End of tronsformlata

- ity e T Ry
Retornar nov GYLLEL COM &5 it

f'esul.t ] EMmtmllllm
return result;

Y/7End of tronsfomllota
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Figura 39 - Métodos de tratamento de instincias ausentes e valores nio numéricos.

public Arraylist t noty(5tring cenfig, Arraylist educotionalDete) {
Arrgylist result = new Arraylist();

Caile i % -0

for(int 1 = 8; 1 < edicotionelData.size(); i) {
if{config. equals( Fil1WithZero")) {
if(educationalDeta. get(i). toStringl) . equals{ ")) {
educationalData, set(i, (Obiect) 0);

result = educaotionalDota;

return result;

Honhumeric(Siring config, Arrmaylist educationalleta) {
Arroylist result = rew Arraylist();

for(int 1 = 8; 1 < edwcotionalData.size(); 1++)
if{config. equals("NordumericToZero™)) {
if(educotionalDota. get(i). toString() . equals("-")) {

educationalDatn.see{i, (Dbiect) 6);

result = educationalDota;

return result;

Figura 40 - Método responsavel por verificar a existéncia de um cenario.

public boolean checkArtiveScenorio(String classhose) {

hoolean active = true;

try {
Class. orame{ classHome);

} cotch{ ClassMotFourdException e ) {
gckive = folse;
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Figura 41 - Método de mineracio dos dados.

fiMinerar os dodos presentes en arguivos ARF
public woid mining(

String trainingFilelocotion,

String trainingFileName,

String testFilelocation,

String bestFileNane,

Boolean prowideTestFile,

String glgorithm,

£ string[] parometers
TP ) throws Exception {
73 ffTriogr grguivo de treinamento
BufferedReader breader = rull;
breader = new BufferedRecder(nen Filefeader({trainingFilelocotion + troiningFileMeme));
Instances trainingSet = new Instances(breader);
troiningSet, set(lassIndexCtrainingSet . numbttributes) -1);
{fFechar buffered recder
breader.closa(l;

fiMineror os dodos utilizonde o clossificador 148

if{olgorithn. tolowerCaose(). equals(™j48°3) {
J4B tree = new J4500;
PART p = mew PART();
DecisionToble dt = new DecisionTabla();

fRemover o atributo com 0 -
Remove remove = nsw Renove();
remove. setistributeTndices(1™);

remove. setinputFormat(trainingSet) ;

Instances insthem = Filter.useFilter(trainingSet, remowe);

Fibefinir os pardeetros do minerocho
setBinerySolits(false]);
set{onfidenceFactor({float) 9.90];
setlebug(falsed;

sethinkumlb (3],
sethusFolds(3);
setfeducedErrorPruningfalse);
sethovelnstoncalotolfalse];
setSeed(1);
setSubtreefoising(false];
setlinprunad(felse);
setisslaplace(folse);

I

ICmmst e om clmeet £F red
AALONSCAULN O CLOSSATICO00r

tree bulloCiossifier(instNew];

fOricr arquivo de teste & reglizar o
if(provideTestFile) {
breader = new Bufferedfeader{new FileReoder(testFilelocotion + testFileNome));
Instances testSet = new Instances{breader);
testet, setClassIndex(testhet mmattributes() -1);
Instances Laobeled = new Instonces{testSet);

ificaglo de suas instdncios.

for(int L = B; 1 < testSet.numInstences(); i+ {
double classLabel = tree.clossifyInstonce(testSet. instance(i));
lobeled. instonce(i). setllassvalue{chasslabeal);

Bufferediriter writer = new Buffersdiriter(nen FileWriter{testFilelocation + “lobeled.arf™));
writer.write{labeled, toString());

wriber. close();
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Figura 42 - Conector de cenarios. Artefato através do qual o componente de mineraciao requer
as configuracdes e dados providos pelos cenarios (parte 1).

U public closs ScengriosCornector implenenis components.miming.spec.req. Jcendrios {

private Ionoger dropoutsScenariManager,
private IMonager foilingStudentsicenaricMonager,
privaze MNonager interactions(ualitybcenariokonager,
public ScencriosComnector() {
this.dropoutsSeenarioaneger = ComanentFactoryDropoutsicendrio, craateInstonce())
this. failingStudentsScenariMonager = ComponentFactoryFailingStudentsScenario. cregtelnstance(};
this. interoctionsQuol ityScenarioMonager = ComponentFoctonyInteroctions(uel ttyScencrio. crentelnstance();
]

Everride
public Map<String, Strings preprocessinglonfig{itring scenariohane) {

if (scenarioNane. equals( " Interact ionfusl ity")) {

: HnteroctionsQuol ityscenario interpctionsQualityScenario = (TInteroctionsQualityScenario)
interactionsQual ibyScenarioManager. getProvi dedinterfoce(" TInteroctionsusl itydcenario™);

retum interactionsfual ityScenario. preprocessinglonfig();

¥ else 1f (scenariokone, equals( Tronouts”)) {
Dropoutsscenario dropoutsbcenario = (IDropoutsioenaria) dropoutsicenaricManager. petProvidedlnterfoce Thropoutshoenaria™),

retum dropoutsicenarto, preorocessinglontigl;
} else 1f (scenariokome, equals("Foilingbtudents™) {
TFailingStudentsScencrin foilingStudentsSeenario = (TFailingStudentsScengrin)
fatlingStudent shoenarmiaMenager, getProvidedlnter race( " TFal LingbtudentsScenams™ )}
retum failingStudentsScenario. preprocessinglonfial);
belse{

retum null;
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Figura 43 - Conector de cenarios. (parte 2).

" #verride
pablic Mop<String, Strings smininglonfig(String scenoriodone) [
1f (scengrighons , sgual s " Interoctionfuolity™)) {
IInteractionsfualityScerorio interoctisnsfuolityScenorio = (IInteroctionsfualityScancric]
ingeract ionsQuolityScemaricMonager, getProvi dedInterfocel ITnteract lonsQuali tyScenaria®);
return interoctionsQualitySoenorio,mningtonfipld;

} #lse 1f {scemarioMame. equalsl Tropouts™))
IDropoutsSoendrio dropoutsSoendrio « (IlrapoutsScenario] dropoutsScenarioMinager . gecProvidedinterfoce( " IlropoutsScemaria” )

i return dropoutsScenario.nininglon g
} elae 1f {scenarioNome. sgualsl FailingStudenta™)) {
IFailingStudentsScenario foilingStudentsicmnorio = {IFailingStudentsScerarind
foilingStudentsScenarickonoger qutProvi dedi nterface ™ IFail i ngStudent sScenaria”™ ) ;
return follingStudentsScengrio nininglonfial);
}oelse {

return mill;

1
Bverride
pablic MapsString, Strings postprocessingfonfig{String scenarioMone’ {
if (scenoriolong, eoual s Interoctionfuolity™)) {
HInteractionsfuolityScenorio interoctionsfualityScenorio = {TInterocticrsusl itySconaric]
inkrract ionsfuo] 1 tyScenariokonoger , getProv ded Tnterfece” Einteracti ons(a i tyScenaria®™)
] return intergctionsQuolityScenasio, pestprocessingiont 1300;

} #lse Uf {scemarioMome. aiuals Dropouts ™))
IDropoutsSoendrio dropoutsSoenario = (IlropoutsScenario] dropoutsSomarioManager . getProvidedinterfocel " TDropoutsScerario® )

FRLFh dropdutsScenamio.postprocess L nglonFigl Y,
| } Elss {f {seenardoNome. sgual df"FailingStudenta™)) {
[ IFailingStudentiSeenario follingStudentiScenario = (IFailingStudentsScenario)
foilingStudentiScenarioMonoger gerfrovi dedlncerfoco( " TFall ingStudentsScenaria” ) ;
1l return foi lingStudentsSoenmrig, postprocessinglonfigl) s

} aise {

i return nully

Figura 44 - Conector de cenarios. (parte 3).

. BOvareide
puiblic Mop<String, 5trings recommondingConfigString scencriokomal
LF (scenarioNome squolsf " Interoctionfuality® 3] {

IInteroctionsfualityicerario nteractionufual ityScenario = {[lntmlm:ﬁml{tﬂuﬁuﬂu]
ahtmtlmmhtml,ﬂwr et Provi dedinterfaceC T Tnteact ionalual {5y Foenario™);

rturn irearocsionsdual L tyScenario. Focommendl sglon gt

} else i¥ (scenorioNone. eguols(“Dropoute™])
IbropoutsScenaric dropoutsScenaric = (IDropoutsScenoric] dropoutsScencrioMonoger.getProvidedinterfoce{ " IlropoutsScencrio”);

return dropoutsSoenario, recommendt rgloefigl);
1 #ise 4F {soenorloName. sauals("FaillrgScudeits ™)) {
IFeilingStudantsSomario follingStudentsScanario = {IFallingStudertsiomaria)
folilingStusientsScenarioMoroger. gecProvidedInter foced " TFal L ingStudertsScanario™);
return fatlingStudentsScenorio. recommrd i ngConfgld;
} =lse

rEturn mill;




