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RESUMO

O presente trabalho tem o intuito de apresentar a Mineracdo de Dados Educacionais e
um experimento envolvendo previsdo de provas parciais. O experimento é realizado através
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The present work introduces the Educational Data Mining and an experiment
involving prediction of partial exams. The experiment uses data of the Introduction to
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1 Introducao

Ambientes Virtuais de Aprendizagens (AVA) sdo comumente utilizados para o
acompanhamento dos alunos e realizacdo de atividades, estando presentes em diversas
universidades independentemente da metodologia adotada: presencial, semipresencial ou a
distancia. Juizes Online também ja estdo auxiliando disciplinas que envolvem programacao,
disponibilizando mais atividades aos alunos e realizando a correcdo automéatica, com feedback
em tempo real. Essas duas tecnologias apoiam varias disciplinas da Universidade Federal do

Amazonas (UFAM) e elas estdo presentes atraves de duas plataformas:

e ColabWeb: é um AVA personalizado a partir do Moodle?. Ele dispde de foruns
para debates, quizzes para a realizacdo de atividades com feedback automatico
e um log que guarda internamente todas as a¢des realizadas pelos seus usuarios
[Castro & Fuks 2009].

e CodeMeistre: € um Juiz Online criado por professores da UFAM para a
realizacéo de atividades de programacédo. Ele suporta seis linguagens (C, C++,
Python, Java, SQL e Haskell), possui diversos problemas de programacao pré-
cadastrados e possui um mecanismo de gamificagdo. Assim como O
ColabWeb, ele também guarda um log com as a¢Ges dos usuarios [Carvalho et
al. 2016].

O uso do ColabWeb e do CodeMeistre tornou a disciplina de Introdugdo a
Programacdo de Computadores (IPC) parcialmente virtual. O conteddo das aulas ndo se
encontra mais no caderno dos alunos ou nos computadores dos professores, atividades e
avaliacGes ndao sdo mais impressas em papéis e as correces ndo sao mais realizadas por

professores.

Comessa virtualizacdo? a disciplina de IPC, tornou-se convidativa para a aplicacdo da
Mineracdo de Dados Educacionais (EDM). Com ela, é possivel ter uma maior compreensao
dos processos de ensino, aprendizagem e motivacdo dos alunos, tanto em ambientes

individuais quanto em ambientes colaborativos de ensino.

1 E um software livre de AVA e pode ser acessado em https://moodle.org.

2 De acordo com filésofo francés Michel Serres [serres 2013] temos que a disciplina de IPC se estabelece
plenamente na atual revolucdo mundial. A primeira, foi a transicdo da linguagem oral para a escrita. A segunda,
da escrita para a impressa. Aterceira e atual, da impressa para o virtual. Serres ndo consegue prever as mudancgas
que a terceira revolucdo ird proporcionar, mas € interessante saber que ele acredita que a verdadeira
transformagéo ocorrera na pedagogia!
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Esta dissertacdo tenta compreender o processo de aprendizagem através das notas
parciais com a busca de evidéncias que demonstrem um aprendizado satisfatorio do aluno e
pretende dar suporte a aprendizagem através do desenvolvimento de um modelo de previsédo.
A previsdo é realizada através da classificacdo dos alunos de acordo com um conceito:
satisfatorio, insatisfatorio e sem conceito (auséncia de informagdo de nota, possivel evasao).

Como conclusdo, ha uma analise quantitativa atraves do modelo desenvolvido.

1.1 Motivagéo

A disciplina de IPC na UFAM é ministrada para quatorze cursos de engenharia e
ciéncias exatas. Ela é ofertada durante o primeiro semestre de alguns desses cursos e

apresenta elevados indices de reprovacdo. Em média, 50% dos alunos sdo reprovados por

semestre.
Problema: Professores:
1. Baixo estimulo a ensinar para cursos n3o ligados a Computacio
2. Pouco tempo para corrigir exercicios de programacéo
3. Muitos alunos por turma para assistir
Alta Reprovacdo Alunos:

Dificuldade de aprendizado devido a baixa qualidade do Ensino Médio

Falta de exposicdo ao contetdo durante o Ensino Basico

Entediamento dos alunos com maior aptid3o ou conhecimento prévio no assunto
Falta de percepgio da importancia da disciplina no futuro académico-profissional
Falta de identidade com o curso escolhido

Prioridade a disciplinas que influenciam mais no curriculo

em disciplinas
de programacgdo

oV EwWwN e

Figural. Aaltareprovacdo emdisciplinas de programacgdo. Adaptada de [Carvalho etal. 2016].

De acordo com alguns pesquisadores [Chaves et al. 2103, Paes et al. 2013, Pelz et al.
2012, Piccolo et al. 2010] ha diversos motivos gerais que podem desencadear o problema da
reprovacdo em disciplinas introdutdrias a programacao, eles foram resumidos por Carvalho et
al. (2016) e podem ser vistos na Figura 1. Quanto a IPC, alguns desses motivos sdo
minimizados:
e Todas as aulas e exercicios sdo construidos de maneira colaborativa entre 0s
professores e todas as turmas recebem o mesmo conteudo;
e O uso de ferramentas como o ColabWeb e o CodeMeistre facilitam o trabalho
do professor quanto ao nimero de alunos a serem assistidos, através da
correcao automatica;

e Tais ferramentas tornam possivel a disponibilizacdo de mais atividades para 0s
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alunos, o que melhora a aprendizagem através da pratica;

e A gamificacdo presente no CodeMeistre pode estimular os alunos entediados a
resolverem exercicios propostos pelos professores;

e O ensino hibrido d& autonomia aos alunos para conciliar a disciplina de IPC
com outras de maior interesse, uma vez que a presenca nao é obrigatoria nas
aulas destinadas aos exercicios praticos.

Apesar desses topicos apresentarem boas estratégias adotadas para a disciplina de IPC,
a reprovacao ainda se mantém elevada e a cada semestre os professores buscam motivos que a
justifiqguem. Por isso, a motivacdo desta dissertacdo é identificar antecipadamente os alunos
com chances de resultados insatisfatrios em cada prova parcial. Dessa forma, professores e
tutores podem direcionar seus esforcos aos discentes com dificuldade, aumentando as chances
de eles terem um bom rendimento em uma prova seguinte e consequentemente, diminuindo as

taxas de reprovacao.

1.2 Problematica

Um dos grandes problemas em pesquisas educacionais € caracterizado pela
composicdo dos dados, que tendem a ser utilizados em varios niveis hierarquicos e nao
possuem independéncia estatistica [Baker et al. 2011] (Sec¢do 2.1). Por esse motivo, ocorreu a

dissociacdo da Mineracao de Dados em Mineracdo de Dados Educacionais (EDM).

Na EDM, os problemas empiricos geralmente podem ser decompostos em trés tipos

[Junker 2011]:

e Realizacdo de inferéncias sobre as caracteristicas de atividades. Exemplo: a
atividade consegue medir o que queremos? A medicdo € significativa? Para
quais alunos?

e Realizacdo de inferéncias sobre as caracteristicas dos alunos. Exemplo: quais
habilidades, proficiéncias ou outros componentes de conhecimento eles
possuem? Uma intervencdo pode melhorar o desempenho?

e Previsdes sobre o desempenho dos alunos em tarefas futuras. Exemplo: tema

desta dissertacao.

Junker (2011) afirma que, infelizmente, o progresso em qualquer um desses problemas
empiricos é dificultado por duas fontes de dependéncia estatistica:

1. Diferentes agOes de um estudante podem ndo fornecer informagdes
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independentes sobre ele. Por exemplo, se esse estudante calcular corretamente
a area de um retangulo através dos seus dois lados, podemos obter pouca
informacdo adicional e independente sobre uma outra tarefa, como a
multiplicacdo (que esta inclusa no calculo da érea).

2. Pode existir dependéncia entre maltiplas respostas (dos mesmos alunos ou
diferentes), devido a contextos comuns - cognitivos, sociais ou institucionais.
Dois tipos de dependéncia podem ser combinados hierarquicamente para a
construcdo de modelos de dados educacionais, e cada tipo de dependéncia

deve ser explicada ao fazer uma inferéncia na EDM.

Previsfes que ndo explicam as dependéncias tendem a produzir previsées muito
otimistas, dificeis de defender e menos propensas a generalizar. Por isso, a natureza dos dados

educacionais ainda € tratada como um dos grandes desafios da EDM.

Quanto a esta dissertacdo, o problema mais preocupante estd relacionado a fraca
dependéncia das diferentes a¢cdes de um estudante com as suas notas parciais. Por exemplo,
na amostra analisada, ndo é possivel utilizar apenas as notas obtidas em exercicios praticos
para prever a nota parcial. Para realizar uma boa previsdo, € necessario agregar mais
evidéncias além das notas dos exercicios (mesmo que algumas delas possuam dependéncia
entre si) e verificar qual composicao de evidéncias pode ser mais significativa para obter uma

melhor acurécia.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Criar um modelo de previsdo de notas parciais para disciplina de IPC, a partir de
evidéncias de exercicios de maltipla escolha, codificagcdo e conhecimento prévio.
1.3.2 Objetivos Especificos

e Apresentar a Mineracdo de Dados Educacionais;

e Buscar evidéncias que estejam relacionadas ao processo de aprendizagem dos alunos.

1.4 Contribuicéo

Esta dissertacdo mostra que a criagdo de um modelo de previsdo através da classificacdo de

alunos pode ser realizada sem grande esforco e que a partir das analises realizadas é possivel :



19

e Disponibilizar o modelo desenvolvido para alertar os professores sobre a
aprendizagem dos alunos e realizar possiveis mediaces;

e Conseguir verificar se a mediacdo foi benéfica através da alteracéo da previsao;

e Embasar as alteragGes das estratégias didaticas adotadas para disciplina®;

e Identificar evidéncias que contribuem para o desempenho dos alunos;

e Dar origem a trabalhos futuros que apresentem uma melhor acurécia na previsao, ao
continuar o estudo sobre a identificacdo das evidéncias ou atraves da otimizacao das

abordagens/algoritmos.

1.5 Organizacao do trabalho
Este trabalho esta organizado em seis capitulos:

e Capitulo 1 - Introducdo: tem-se a introducdo, motivacdo, problematica,
objetivos, contribuicdo e organizacdo do trabalho.

e Capitulo 2 - Mineracdo de Dados: explana o que é Mineracdo de Dados
como uma forma introdutoria para explicar o que é a Mineracdo de Dados
Educacionais (EDM). Sendo entdo dividido em quatro se¢Ges. A primeira
sobre EDM com suas principais aplicaces, processo de descoberta do
conhecimento educacional e métodos de mineracdo, categorizados pela EDM.
A segunda apresenta o Learning Analytics e suas diferencas com a EDM. A
terceira secdo explica como ocorre a previsdo. A quarta e ultima secdo fala
sobre as ferramentas existentes para apoiar a analise de dados.

e Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: traz os trabalhos correlatos com o
tema desta dissertacdo, além de preocupar-se em apresentar 0s principais
trabalhos e livros sobre EDM.

e Capitulo 4 - Metodologia: aborda a metodologia em que a pesquisa foi
desenvolvida. Apresenta as evidéncias que tratam do desempenho do aluno e
os algoritmos utilizados.

e Capitulo 5 - Experimento: trata especificamente do tema central desta
dissertacdo. Sendo relatado o cenario de seu contexto, a previsdo realizada

através dos algoritmos apresentados no capitulo 4 e os resultados de cada um

3 Seiji Isotani (informagdo verbal), afirma que novas técnicas/aplicativos/ferramentas criadas com o objetivo de
aprimorar a educagdo, geralmente ndo apresentam um estudo que comprovam um melhor desempenho dos
alunos, com o seu uso. (Palestrarealizadana UFAM, em margo de 2017).
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dos algoritmos.
Capitulo 6 - Consideracbes Finais: é realizado as considerac¢des finais do
trabalho.
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2 Mineracdo de Dados

E possivel imaginar a quantidade de dados existentes no mundo e que a criacdo deles
ndo € uma invencdo da computacdo, mas com ela é possivel crid-los automaticamente e
acessa-los de uma maneira mais pratica. Toda empresa quer conhecer o seu cliente, e para
isso cria cadastros com os dados pessoais dele e pode até guardar informagdes do que ele
comprou. Os médicos também fazem isso: mantém um registro de todas as consultas de seus
pacientes. As escolas guardam as notas dos alunos, 0s pagamentos das mensalidades e vérias
informacGes pessoais. Esses sdo alguns exemplos de dados e bases de dados que existem ha

muito tempo.

Hoje, com os computadores, tablets, celulares e principalmente com a internet, é
possivel coletar muitos dados e de forma indireta. Temos as redes sociais, que podem tracar
um perfil de acordo com as postagens de um usuario; lojas virtuais, que percebem o interesse
dos clientes em um produto a partir de um simples clique; cursos a distancia, que conseguem
saber se o0 aluno assistiu ao video proposto sem pausa-lo ou adianta-lo. Sim, todas essas

pessoas estdo sendo vigiadas e muitas vezes nem percebem.

E importante saber que dado é a menor unidade obtida em uma observacio do mundo.
Informacéo é o uso dos dados dentro de um contexto que possa lhes dar um significado e
auxiliar na tomada de uma decisdo. Ja o conhecimento é o uso da informacéo sendo aplicada,

é a informacdo com um propdsito ou uma utilidade (Figura 2).

Informacao

Figura2. Metéaforasobre dado, informagéo, apresentacédo e conhecimento [EpicGraphic].
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A Mineracdo de Dados?* como o nome sugere, é 0 processo ou a tarefa de encontrar
ouro ou até mesmo pedras preciosas. Quer dizer, descobrir padrdes possivelmente
desconhecidos em dados/informacdes e conseguir extrair informagao/conhecimento. Ela
combina métodos tradicionais de analise de dados com algoritmos sofisticados para
processamento de grandes volumes de dados. Os métodos tradicionais possuiam alguns

desafios que motivaram o desenvolvimento da Mineracdo de Dados [Tan et al. 2009]:

o Necessidade de escalabilidade paratrabalhar com grandes quantidades de dados;

e Alta dimensionalidade dos dados;

e Dados heterogéneos e complexos que precisavam considerar a relacdo que
possuem entre Si;

e Anélise em dados distribuidos;

o Realizacdo de analise ndo-tradicional®, ou seja, gerar e avaliar hipoteses com os

dados ja existentes.

De forma geral, a Mineragdo de Dados de acordo com Tan et al. (2009), baseia-se em

ideias tais como:

1. Amostragem, estimativa e teste de hipoteses a partir de Estatistica;
2. Algoritmos de busca, técnicas de modelagem, teorias de aprendizagem usadas em

Inteligéncia Artificial, reconhecimento de padrbes e Aprendizagem de Maquina.

f . " — . f - ¥ ""'\-.‘ .

. " Inteligéncia N\

/ " _f Artificial

o | Aprendizagem

Estatistica . " de Maquina !

Mineragdo de Reconhecimento

'\. _ Dados f de Padrdo

'~ e N

Banco de dados, Sistemas distribuidos, Recuperacao de Informacdo, Redes Neurais, Sistemnas
Baseados em Conhecimento, Computacdo de alto desempenho, Visualizacdo de Dados ..

Figura3. Areas relacionadas & Minerag&o de Dados, adaptada de [Tan etal. 2009].

4 Mineragdo de Dados também é conhecida como "Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados", do
inglés, Knowledge Discovery in Databases. Mas alguns estudiosos veem a Mineragdo de Dados simplesmente
como um passo essencial no processo de descobertade conhecimento [Han etal. 2011].

5 Na abordagem estatistica tradicional, é proposto uma hip6tese e em seguida é realizado um experimento com o
objetivo de reunir os dados. Em seguida, os dados sdo analisados com respeito aessa hipdtese.
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A Mineracdo de Dados também se relaciona com diversas areas como mostra a Figura
3. E possivel perceber que as suas aplicagdes possuem um carater multidisciplinar, podendo
ser utilizada em diversos campos: educagdo, marketing, antropologia, judiciario, salde,

economia, politica, a¢bes contra o terrorismo, etc.

Geralmente, as aplicacGes podem ser divididas entre [Tan et al. 2009]:

o Tarefas preditivas: prevé o valor de um atributo especifico com base nos
valores dos demais atributos. O atributo a ser previsto é normalmente
conhecido como alvo, varidvel preditiva ou dependente, enquanto os demais,
como varidveis preditoras, explicativas ou independentes (tema desta
dissertacéo).

o Tarefas descritivas: deriva padrbes (associacOes, correlagdes, tendéncias,
agrupamentos, trajetorias e anomalias) que resumem as relacdes subjacentes
aos dados. Ou seja, consiste na identificacdo de caracteristicas intrinsecas do
conjunto de dados, definidas por padrdes compreensiveis por humanos. As
tarefas descritivas sdo de natureza exploratoria e frequentemente necessitam de

técnicas de pos-processamento para validar e explicar os resultados.

Um passo necessario para a realizacdo da Mineracdo de Dados é o pré-processamento

nos dados. Han et al. (2011) definiu alguns passos:

e Selec@odos dados: recupera os dados relevantes ao dominio desejado.

e Limpeza dos dados: remove o ruido e dados inconsistentes.

e Enriquecimento dos dados: complementa os dados existentes com outros de
diferentes bancos de dados.

e Transformacdo dos dados: codifica os dados de acordo com as entradas dos

métodos utilizados na mineracao.

Ap0s o pré-processamento, os métodos de Mineracdo de Dados poderdo ser aplicados.
Os padrdes descobertos pelos métodos sdo extraidos e pode haver a necessidade da aplicagdo

de um pos-processamento [Han et al. 2011], onde ocorrera:

e Avaliacdo dos padrbes encontrados: verifica os padrdes que sdo realmente
interessantes para a descoberta de conhecimento.
e Apresentacdo do conhecimento: utiliza técnicas de visualizacdo e representacao

de conhecimento para apresentar o conhecimento extraido.
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Han et al. (2011) considera a Mineragdo de Dados como parte de um processo
iterativo, que ocorre entre as etapas de pre-processamento e pos-processamento, podendo ser
realizada através da interagdo com o usuario ou com uma base de dados. A Figura 4

exemplifica o processo descrito.

Dados de

Entrada Prée-processamento

|

Mineracdo de
Dados usuario

|

Informagdo +———— | Pds-processamento

banco de dados

Figura4. Mineracdo de dados: processo de descoberta de conhecimento.

A érea da Mineracdo de Dados surge para continuar a descobrir padrbes e gerar
conhecimento quando o homem ndo possui a capacidade de processar a enorme quantidade de
dados existente nos dias atuais; e principalmente com a possibilidade de gerar hipdteses de
forma automatica a partir desses dados. Pesquisas cientificas, envolvendo genética e
mudancas climaticas, por exemplo, ttém sido evoluidas com a ajuda da Mineracdo de Dados.
A competitividade em vérias areas também foi alterada, tornou-se mais acirrada e, por isso, as
vezes ¢ dificil encontrar casos praticos diferentes dos ja conhecidos, como o caso "da cerveja
e da fralda"®. Albert Einstein certa vez falou que "a Unica fonte de conhecimento é a
experiéncia”, hoje, sabe-se que a Mineracdo de Dados também pode ser uma fonte de

conhecimento.

2.1 Mineracao de Dados Educacionais

A partir dos métodos tradicionais de analise de dados, a Mineragdo de Dados abriu
oportunidades excitantes para explorar/analisar novos tipos de dados e para analisar antigos
tipos de dados de novas maneiras. Assim, a Mineracdo de Dados Educacionais surge com o
recente aumento dos cursos a distdncia e do suporte computacional aos cursos presenciais. Os

6 Uma das maiores redes de varejo dos Estados Unidos descobriu, através dos dados que tinham armazenados,
que a venda de fraldas descartaveis estava associada a venda de cerveja. Percebeu que os compradores eram
homens que saiam a noite para comprar fraldas e aproveitavam para levar latas de cerveja. Com a descoberta, 0s
produtos foram colocados um ao lado do outro e as vendas aumentaram!


https://1.bp.blogspot.com/-4XWJF4qODwA/V2xhOt3knKI/AAAAAAAACNQ/_Macm1wXyoEBsvBDV4lVlr89afahxTnMQCLcB/s1600/Descoberta+de+conhecimento+em+base+de+dados.png
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pesquisadores da area da Educacdo descobriram que os métodos da Mineracdo de Dados
precisam ser constantemente modificados para atender as particularidades dos dados

educacionais [Baker 2010; Romero & Ventura 2013]:

e H& uma variedade de contextos educacionais, onde os dados podem, por
exemplo, ser organizados em termos de estrutura do material de aprendizagem
(habilidades, problemas, unidades, aulas) e da estrutura de contexto de
aprendizagem (alunos, professores, pares de colaboracdo, classes e escolas)
[Costa et al. 2012].

e A variedade de niveis hierdrquicos dos dados sugere que a informacdo pode
estar entre varios niveis. Por exemplo, em uma analise de como um aluno
utiliza um software educacional, pode ser interessante considerar
simultaneamente os niveis de digitacdo, de resposta, de sessdo, dos alunos, das
salas de aula e da escola. Além das questdes sobre o tempo, sequéncia e
contexto’.

e H& uma constante falta de independéncia estatistica entre os dados
educacionais, provavelmente pela variedade de niveis hierdrquicos. A
estatistica aponta que dados ndo independentes devem ser analisados em
conjunto [Vicini & Souza 2005]. Dizer que um dado é dependente significa que
ele pode ser usado para inferir informagdo sobre um outro. A estatistica
também aponta que a falta de independéncia pode ocasionar interpretacdes

equivocadas nas analises de inferéncia estatistica.

O principal objetivo da EDM é antigo e estudado hd muito tempo, que é conseguir
compreender como ocorre 0 processo da aprendizagem. A diferenca € que agora 0S
pesquisadores possuem uma grande escala de dados e conseguem analisar uma aprendizagem
pratica e real (sem a antiga necessidade de realizar experimentos para obter dados). Sendo
possivel, por exemplo, observar estudantes em um curso durante oito meses e descobrir quais
atividades geram melhor aprendizado a longo prazo, verificar o desempenho do aluno em sala
de aula de acordo com o tempo que ele inicia a tarefa de casa ou se revisdes do contedido visto

em sala trazem algum beneficio ou ndo [Romero et al. 2011].

Os dados educacionais analisados pela EDM tornam-se mais especificos

proporcionalmente com o uso da tecnologia na realizacdo das aulas. Quanto mais tecnologia,

7 Geralmente as modificacdes dos métodos de Mineracdo de Dados para essa particularidade, incluem métodos
da literatura psicométrica integrados com métodos de aprendizagem de maquina [Baker 2010].
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mais dados podem ser armazenados e coletados automaticamente. Sendo possivel, por
exemplo, controlar os diferentes recursos de aprendizagem utilizados, como videos, audios,
arquivos de texto, questionarios, testes de auto avaliagdes, etc. Convencionalmente, as
instituicbes de ensino possuem os dados pessoais dos alunos (ex.: enderego, situacdo
econdmica, idade), as notas obtidas em provas, a frequéncia as disciplinas, as atividades
realizadas, os planos de aula e provavelmente, essas institui¢cdes, também possuem dados que
tornam provavel a realizagdo de uma andlise de sua organizacdo, dando detalhes sobre o
sistema de ensino de forma geral. Mesmo com todos esses dados disponiveis, algumas
pesquisas com metodologia qualitativa, por exemplo, necessitam da aplicacdo de

questionarios, geralmente, aos alunos.

Baker & Inventado (2014) consideram que a EDM pode ser vista tanto como uma area
de investigacgdo cientifica, quanto como uma comunidade de pesquisa, que para Romero et al.
(2011), é realizada/composta por pessoas de varias disciplinas, pois nenhuma disciplina
especifica tem a expertise necessaria para conduzir as pesquisas. A area da Ciéncias da
Computacdo oferece métodos para explorar os muitos e diversos dados do ambiente
educacional, por meio de aprendizagem de maquina e mineracdo de dados. A Estatistica e a
Psicometria fornecem o conhecimento para compreender e analisar projetos de estudo
complexos que utilizam dados reais. Psic6logos e educadores sao 0s responsaveis pelo avango
no dominio cientifico da Educacédo, sendo considerados "pecas-chaves" no processo da EDM,

por possuirem conhecimentos basicos sobre o processo de ensino e aprendizagem.

A EDM surgiu em 2005, através de uma série de workshops [Baker & Inventado 2014].
Em 2008, tornou-se uma conferéncia internacional anual (International Conference on
Educational Data Mining), dando origem ao Journal of Educational Data Mining® em 2009.
Atualmente, a EDM conta com alguns livros, como o Data Mining in E-Learning de 2006,
Handbook of Educational Data Mining de 2011 e o Educational Data Mining: Applications
and Trends 2013. Dentre os paises dos pesquisadores que possuem mais destaque, de acordo
com Romero & Ventura (2013) temos: Estados Unidos, Australia, Canada, Alemanha e Israel.
Quanto ao Brasil, de acordo com Baker et al. (2011), os primeiros trabalhos publicados
ocorreram por volta de 2006 e mesmo assim, até hoje, o nimero de publicag¢fes nos principais

anais e periodico citado € minimo.

8 E gratuito e pode ser acessado em http://www.educationaldatamining.org/JEDM/.
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Para o Brasil conseguir uma maior representatividade no cendrio mundial da
Mineracdo de Dados € necessario um investimento na disponibilizacdo de dados. Difundindo
0 uso de softwares educacionais que produzem grande quantidade de dados educacionais ja
estruturados e a criagdo de repositorios abertos padronizados com os dados das instituicdes
publicas presentes no pais. Esse cenario ja é real nos Estados Unidos e em alguns outros
paises [Baker et al. 2011], onde enfrentam agora, novos desafios com a Mineracdo de Dados
Educacionais: Big Data, Computacdo em Nuvem, Redes Sociais, Mineracdo na Web,
Mineracdo de Textos, Ambientes Virtuais 3D, Mineracdo Espacial, Mineragdo Semantica,

Aprendizagem Colaborativa, Learning Companions, etc [Pefia-Ayala 2014].

2.1.1 Principais Aplicagdes

A EDM pode ser aplicada para resolver muitas tarefas [Romero & Ventura 2010; Romero
& Ventura 2013], dentre as quais destacam-se:

e Criacdo de alertas: como forma de comunicacao aos interessados no processo de
aprendizagem, auxiliando administradores e educadores na tomada de decisdo,
através da analise das atividades realizadas pelos alunos e informag6es de uso dos
recursos/materiais do curso, por exemplo. Os alertas podem ser sobre
comportamentos indesejaveis, como baixa motivacdo, uso indevido dos recursos,
probabilidade de evasdo, etc. As técnicas mais frequentes sdo mineracdo de
processo e andlise exploratéria dos dados, através de analise estatistica e
visualizacdes/relatorios.

e Manutencdo e melhoria dos cursos: envolve tarefas de pesquisa cientifica,
construcdo de material didatico, planejamento e programacdo, onde se deve
analisar como ocorre a aprendizagem do aluno, verificando por exemplo, o que
foi e como foi utilizado. Sendo importante a realizacdo de testes de teorias sobre a
aprendizagem baseada em novas tecnologias, para a formulagdo de novas
hipoteses cientificas, que poderdo apoiar a construgdo ou adequacao dos materiais
didaticos, o planejamento de futuros cursos, quais disciplinas um aluno deve
cursar em um periodo, alocacdo de recursos, etc. As técnicas mais utilizadas sdo
associacgdo, agrupamento e classificacéo.

e Geragdo de recomendacdo: verifica as necessidades do aluno em um dado
momento e gera uma recomendacdo, que pode lhe proporcionar aprofundamento

em um determinado dominio ou auxilid-lo em uma davida. As recomendacdes
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podem ser links para visita, dicas ou a resolugdo para um problema, a indicagao
de algum recurso ou material, um curso que pode ser feito, etc. A maioria das
técnicas para esta tarefa envolvem associagdo, sequenciamento, classificacdo e
agrupamento.

e Previsdo de notas e resultados de aprendizagem: é o foco desta dissertacéo e
essa tarefa € considerada como a mais antiga e popular da Mineracéo de Dados na
educacdo. Consiste em utilizar os dados de atividades do curso para prever as
notas finais do aluno ou algum outro tipo de resultado de aprendizagem, como
uma possivel evasdo ou futura capacidade de aprender algo. As técnicas utilizadas
podem ser regressao linear, classificacdo, agrupamento e associacao.

e Criacdo de perfis de alunos: utilizada para detectar o estado e as caracteristicas
dos estudantes, como a satisfagcdo, motivacdo, progresso de aprendizagem, estilo
de aprendizagem, preferéncias e assim por diante. Para a criacdo desses perfis,
também é considerado alguns problemas que possam impactar negativamente nos
resultados de aprendizagem, como a apresentacdo de muitos erros na realizagdo
de uma tarefa, a ma utilizacdo ou subutilizacdo de tutores inteligentes,
manipulacdo dos sistemas, exploracdo dos recursos de forma ineficiente, etc. As
técnicas mais frequentes além de agrupamento, classificacdo e analise de
associacdo, sdo analises estatisticas, redes Bayesianas, modelos psicométricos e
aprendizado por reforgo.

e Analise da estrutura de dominio: realizada para determinar a qualidade do
conteudo apresentado e a sequéncia em que ele foi dado, através da previsao do
desempenho dos alunos, descrevendo o dominio de instrucdo em termos de
conceitos, habilidades, itens de aprendizagem e suas inter-relacBes. As técnicas
mais utilizadas sdo regras de associagdo, agrupamento e algoritmos space-

searching.

Em algumas aplicacdes, as tarefas apresentadas podem se relacionar entre si, como:
geracdo de recomendacdo de acordo com a criagdo do perfil do aluno (1), previséo de notas e
a criacdo de alertas, com as possiveis evasdes (Il), manutencdo e melhoria dos cursos, atraves
dos perfis dos alunos, da previsao de notas e da estrutura de dominio (l11); e assim por diante.
Essas possibilidades de relacionamento, também justificam a segregacdo da Mineracdo de
Dados como Mineracdo de Dados Educacionais e caracterizam o qudo complexa e desafiante,
essa area de pesquisa pode ser.
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2.1.2 O Processo de Descoberta do Conhecimento Educacional

O processo de descoberta de conhecimento educacional pode variar de acordo com
diferentes pontos de vista [Romero et al. 2011], mas de forma didatica, pode ser representado

por um ciclo iterativo, representado na Figura 5.

Ambiente Dados Brutos

. Pré-processamento
Educacional P

& 1 Dados Modificados

Mineracdo de

Aperfeicoamento
P ¢ Dados

1 Modelos/Padries

Interpretagdo/
Avaliagdo

Figura5. Processo de mineracéo de dados educacionais, adaptada de [Romero & Ventura 2013].

Nessa interpretacdo de Romero & Ventura (2013) é possivel perceber que o processo
de Mineracdo de Dados Educacionais ndo é apenas responsavel por transformar dados em
conhecimento, mas também em modificar o ambiente educacional para melhorar a
aprendizagem do aluno de forma continua. Também é notavel a semelhanca desse processo

com o de Mineracdo de Dados. As principais diferencas entre eles podem ser vistas a seguir:

e Ambiente Educacional: pode ser formado por diferentes tipos de ambientes e
sistemas de suporte, como por exemplo, sala de aula tradicional que faz uso de
computadores ou web com auxilio de tutores inteligentes. Cada conjunto de
ambiente educacional e sistema de suporte, gera diferentes tipos de dados, que
precisam ser pré-processados de acordo com as particularidades de cada ume a

questdo a ser resolvida pela Mineracéo de Dados.

o Dados Brutos: podem ser coletados a partir de dados administrativos,
observagfes de campo, questionarios motivadores, medicGes realizadas por
experimentos controlados, provas, etc. Os ambientes educacionais podem
armazenar uma enorme quantidade de dados oriundos de varias fontes, com

diferentes formatos e diferentes niveis de granularidade ou maltiplos niveis


https://1.bp.blogspot.com/-ZYijDIxhXSY/V400q4cqhhI/AAAAAAAACQA/vTeWW1laddsGHigbPUMYIh0--0BvX_2pACLcB/s1600/Processo+de+Minera%C3%A7%C3%A3o+de+Dados+Educacionais.png
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de hierarquia, que fornecem mais ou menos dados, tal como demonstrado na

Figura 6.

Cursos <
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£ dade

Eventos,

acoes

Figura6. Quantidade e granularidade dos dados educacionais, adaptada de [Romero &
Ventura 2013].

Pré-processamento: responsavel por escolher, reunir e integrar os diferentes
tipos de dados coletados que podem ser Uteis para a solugdo desejada. Ou seja,
converte os dados a serem utilizados, em uma forma adequada (dados

modificados) para resolver um problema educacional especifico.

Mineracdo de Dados: grande parte das técnicas tradicionais de Mineracdo de
Dados foram aplicadas ao dominio educacional com sucesso [Baker 2010]. No
entanto, dependendo dos dados educacionais escolhidos, é necessario um
tratamento diferenciado, gracas as peculiaridades deles entre si. Como por
exemplo, a utilizacdo de dois tipos de dados: os que demonstram como se deu 0
aprendizado e os que mapeiam o perfil do aluno. A EDM, surge para ajudar 0s
pesquisadores a definir quais técnicas de Mineracdo de Dados podem ser

adotadas, adaptadas ou desenvolvidas.

Interpretacdo dos Resultados: € utilizada para aplicar os conhecimentos
adquiridos na melhoria do ambiente educacional (ou do sistema de suporte). Por
isso, 0os modelos obtidos pelos algoritmos de Mineracdo de Dados devem ser
apresentados de forma compreensivel para a tomada de decisdo, sendo por meio
de uma lista de sugestbes/conclusdes sobre os resultados e como aplica-los ou

pela reducédo das regras de associa¢des descobertas, transformadas em grafico.


https://2.bp.blogspot.com/-uxzhzE9iPdM/V5ayYXWTObI/AAAAAAAACRE/TMjjyEQs-8Mr2K6seGQygXx0_9WlB-ZZQCLcB/s1600/Quantidade+e+Granularidade+dos+dados+educacionais.png
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2.1.3 Métodos de Mineracdo de Dados

Muitas técnicas de Mineracdo de Dados sdo aplicadas com sucesso para 0 dominio da

Educacgéo, como previsdo, classificacdo, agrupamento e mineracao de relacdes [Baker & Yacef

2009; Romero et al. 2011]. No entanto, as particularidades dos sistemas educacionais fazem

com que os pesquisadores envolvidos com a EDM busquem novas técnicas, extraidas das

diversas areas pertencentes & comunidade de pesquisa da EDM (computacdo, estatistica,

psicometria, psicologia e educacao) [Pefia-Ayala 2013].

Baker & Yacef (2009) propdem uma das primeiras categorizagfes para os métodos de

EDM, onde os dois ultimos sdo considerados tipicos da EDM:

e Previsio®

o Classificacdo

o Regressédo

o

Estimacgéo de Densidade

e Agrupamento

e Mineracdo de relacdes

o

o

©)

©)

Mineracédo de Regras de Associacdes
Mineracéo de CorrelagGes
Mineracdo de Padrbes Sequenciais

Mineracdo de Causas

e Destilacdo de dados para facilitar decisdes humanas

e Descobertas com modelos.

Bienkowski et al. (2012) e Romero & Ventura (2013) complementam essas categorias

com:

e Deteccéo de outlier

e Analise de redes sociais

e Mineragéo de processo

e Mineracéo de texto

e Rastreamento do conhecimento

e Fatoracdo de matriz ndo negativa.

9 Seradiscutido com mais afinco no capitulo 3, ja que é o método utilizado nesta pesquisa.
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2.2 Learning Analytics

O Learning Analytics (LA) surgiu apos a criacdo da EDM [Baker & Inventado 2014]. E

de acordo com Romero e Ventura (2013), o LA é responsavel pela aplicacdo de modelos de

previsdo ja conhecidos em Sistemas Educacionais. Ou seja, de maneira simplificada, a EDM

busca novos padrées em dados educacionais para a constru¢cdo de modelos e o Learning

Analytics os aplica. A Figura 7 consegue ilustrar as definigdes e diferengas entre Sistemas

Educacionais, Mineracéo de Dados e Aprendizagem de Maquina, EDM e Learning Analytics.

Ciéncias da
Computacdo

Mineracdo de Dados
e Aprendizagem
de Maquina

Sistemas
Educacionais

EDM

Learning
Analytics

Educacdo Estatistica

Figura7. Areas relacionadas com a Mineracio de Dados Educacionais, adaptada de [Romero & Ventura 2013].

Hé& outras diferencas entre o LA e a EDM, além da auséncia ou ndo da Ciéncias da

Computagdo [Romero & Ventura 2013]:

Técnicas: em LA, as técnicas mais utilizadas estdo relacionadas com
estatistica, visualizacdo, analise de redes sociais, de sentimentos, de influéncia,
de discurso, de conceitos e modelos de construcdo de sentido. Na EDM, as
técnicas mais utilizadas sdo a classificacdo, agrupamento, modelagem
Bayesiana, mineracao de relacfes e descoberta com modelos.

Origens: o LA tem forte origem na Web Semantica, curriculo inteligente e
intervencdes sistémicas. Ja a EDM, em Software Educacional, modelagem de
estudantes e previsao de resultados no curso.

Enfase: LA, descricdo de dados e resultados. EDM, na descrico e comparagao
das técnicas de DM utilizadas.

Tipo de descoberta: no LA, a descoberta automatizada é a ferramenta para
impulsionar o julgamento humano. E na EDM, o julgamento humano € a

ferramenta para a descoberta automatizada.
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Essas diferencas sdo apoiadas também por Baker & Inventado (2014), mas eles
consideram 0 LA como uma comunidade independente da EDM, que ndo apenas aplica seus
modelos. Para eles, o LA também pode criar novos modelos, de acordo com suas preferéncias

em técnicas, énfase e tipo de descoberta.

2.3 Previsao

O objetivo da previsdo é construir um modelo que possa prever alguma situacao
desconhecida a partir de situagdes que ja ocorreram (dados histéricos). Para a reali zagcdo dessa
tarefa, é importante conhecer os tipos de dados existentes e que tipo de informacédo deseja-se
obter/prever. Por exemplo, para prever se um aluno merece ou ndo uma bolsa de estudos, é
necessario verificar quais alunos ja receberam ou ndo essa bolsa e quais evidéncias, na época,
contribuiram para essa decisao (notas, quantidade de artigos publicados, locais de publicacéo,
etc). O recebimento ou ndo da bolsa é o que se deseja prever, ou seja, a saida esperada, que €
a variavel preditora. As evidéncias sdo os dados de entrada, elas ajudardo na previsao e sdo as

variaveis preditivas.

Tendo identificado a variavel preditora e as variaveis preditivas é possivel determinar
qual método é aconselhado para realizar a previsao. De acordo com a EDM e a categorizagdo
de Baker & Yacef (2009) apresentada na Secdo 2.1.3, os métodos de previsdo estdo agrupados

em classificacgéo, regresséo e estimagéo de densidade:

e Na classificacdo, a varidvel preditora é discreta ou nominal, como no exemplo
da bolsa de estudos. Alguns métodos populares incluem arvores de deciséo,
regressao logistica e maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés: support
vector machine).

e Na regressdo, a varidvel preditora é uma variavel continua, como por
exemplo, a descoberta das notas de uma disciplina, considerando todos os
valores entre 0 e 10. Alguns métodos populares incluem regressao linear, redes
neurais e regressdo com SVM.

e Na estimagdo de densidade, a variavel preditora € uma funcdo de densidade
de probabilidade que trata de varidveis aleatdrias continuas, ou seja, sao
descobertos a distribuicdo normal e o desvio padrdo de uma avaliacdo e, a
partir deles, é possivel determinar a probabilidade de um aluno tirar uma
determinada nota. Os estimadores podem ser baseados em uma variedade de
fungdes kernel, incluindo funcdo gaussiana. A estimacao de densidade é pouco
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utilizada na EDM devido a auséncia de independéncia estatistica dos dados
educacionais [Baker et al. 2011].

Os métodos utilizados para previsdo sdo executados através de uma aprendizage m

supervisionada. Os dados de entrada sdo conhecidos (ex.. o nimero total de atividades

realizadas e as notas obtidas) com a finalidade de realizar ajustes do que se deseja prever, ja

que diferentes métodos de previsao sao mais efetivos, dependendo do tipo de variaveis de

entrada utilizadas. E cada método a ser utilizado deve ser escolhido de acordo com o tipo de

variavel a ser prevista [Tan et al. 2009; Baker 2010; Han et al. 2011].

A aplicacdo de um método preditivo, de um modo geral, é feita em duas etapas

principais, onde os dados sé@o divididos em dados de treinamento e teste [Castro & Ferrari 2016]:

Treinamento: etapa de geracao do preditor. Ocorre um aprendizado a partir de
uma base de treinamento, que possui pares de entrada e saida. Essa base, deve
descrever/distinguir um conjunto predeterminado de classes ou valores. Por
exemplo, a quantidade de atividades realizadas por um aluno em uma
disciplina seriaa entrada e a nota dele nessa disciplina, a saida.

Teste: etapa de avaliacdo do preditor, uma vez que utiliza dados que ndo estao
contidos na base de treinamento. O desempenho do preditor com os dados de

teste oferece uma estimativa de sua capacidade de generaliza¢do, ou seja, se

ele consegue responder corretamente as previsdes a partir de dados que nao

foram utilizados no processo de treinamento.

Um modelo preditivo, assim como os métodos utilizados por ele, podem ser

comparados e avaliados seguindo alguns critérios [Han et al. 2011]:

Acuréacia: é a capacidade de generalizacdo do método e é realizada atravées de
um calculo de precisdo. Esse calculo é apenas uma estimativa de qudo bem o
preditor realizou uma dada previsao.

Velocidade: refere-se aos custos computacionais envolvidos na geracdo e
utilizacdo do preditor.

Robustez: é a capacidade do preditor em fazer previsbes corretas, mesmo
utilizando dados com ruido ou com valores em falta.

Escalabilidade: o preditor deve conseguir ser eficiente mesmo com grande
quantidade de dados.
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e Interpretabilidade: é o nivel de compreensdo e percepcdo fornecido pelo
preditor. A Interpretabilidade € subjetiva e por isso, de dificil avaliacéo.

A avaliacdo de um modelo tem como objetivo apresentar um valor quantitativo da sua
qualidade e, na maior parte das vezes, tem o foco na generalizagdo [Castro & Ferrari 2016]. 1SS0
leva a conclusdo de que a acuracia € a avaliacdo mais importante a ser realizada, apesar dela
ser feita apenas com um percentual de previsdes corretas e existir outras métricas (também
provenientes da matriz confusdo [Han et al. 2011]) que podem dar uma melhor explicacdo
sobre as previsfes obtidas. Métodos populares para realizar essa avaliagdo incluem correlagédo
linear, Kappa de Cohen e curva de Precisdo x Revocacdo (curva ROC) [Baker 2010].

A partir dos conceitos apresentados, pode-se ilustrar de uma forma geral que o

processo de previsdo ocorre de acordo com a Figura 8.
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Desempenho

Produgdo

Novos Dados e Modelo — Predigdo

Figura8. Processo de previsao, adaptada de [Amaral 2016].

2.3.1 Dados de Treinamento e Teste

Como visto anteriormente durante a aplicacdo de um método preditivo, é necessario
dividir os dados, para garantir que 0 modelo desenvolvido ndo seja superestimado. E como
treinar para uma prova quando ja se conhece as questdes exatas que a compdem. As vezes,
para assegurar que um método possui uma boa acuracia, sua base de dados é dividida em
varios conjuntos de treinamento e teste, que sdo validados entre si. E o conjunto de

treinamento que for mais satisfatorio é escolhido paraa composi¢do do modelo.
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O particionamento dos dados antes da execucdo de um método é importante nao
apenas como uma garantia de sua acuracia, mas tambem para evitar anomalias nos resultados
como o overfitting (sobreajuste). Esse problema ocorre quando o algoritmo executado gera
um modelo muito ajustado aos dados de treinamento, memorizando as relagfes e estruturas
realizadas com esses dados, assim como ruidos ou coincidéncias. Um modelo preditivo deve
ser construido para representar dados de treinamento e ndo para reproduzi-los [Ratner 2011].
No dominio da educagdo, o overfitting ocorre com frequéncia quando hd uma grande
quantidade de atributos disponiveis para a construgdo de um modelo complexo e poucos
dados para o modelo aprender sobre esses atributos com uma boa precisdo [Hamalainen & Vinni
2011].

Balanceamento

Na classificacdo, as variaveis previstas sdo discretas ou categoricas. Ou seja, podem
ser divididas em classes e ocorrer que essas classes possuam tamanhos diferentes. Por
exemplo, em um problema que se deseja prever os alunos aprovados e reprovados, temos que
a base de dados tem uma quantidade de alunos aprovados bem maior que a quantidade de
alunos reprovados. Isso significa que a acuracia da previsao pode ser influenciada por esse

deshalanceamento das classes.

Os algoritmos tradicionais da classificacdo foram desenvolvidos para maximizar a sua
taxa de precisdo, independentemente da distribuicdo de classes. Ou seja, durante a etapa de
treinamento pode ocorrer um maior aprendizado sobre os alunos aprovados, ja que eles
representam a maior propor¢ao dos dados. E assim, a minoria dos dados, representada pelos

alunos reprovados, pode ser prevista com maior taxa de erro durante a etapa de teste.

Geralmente as classes majoritarias sdo favorecidas, enquanto as classes minoritarias
possuem baixa taxa de reconhecimento [Castro & Braga 2011]. Em grande parte das vezes, sao
estas as classes de maior interesse para a tarefa de previsdo, fazendo com que o custo
envolvendo os erros de classificacdo da classe minoritaria seja normalmente maior do que 0s

da classe majoritaria [Barella 2016].

Uma maneira de resolver esse problema é atuar durante o pré-processamento dos
dados, transformando a amostragem em igualitaria ou balanceando a distribuicdo das classes
[Marquez et al. 2013]. Existem varios algoritmos de balanceamento e um dos mais utilizados é

0 SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technigque) [Chawla et al. 2002]. Esse algoritmo
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ajusta a classe minoritaria através da criagao de dados “sintéticos”, que sdo gerados com base

na similaridade entre “n” vizinhos.
Validacéo Cruzada

Taxas de precisdo estdo sujeitas a margens de erro, para mais ou para menos. Quando
os dados de treinamento sdo escassos, a validacdo cruzada pode ser escolhida para treinar e
avaliar o algoritmo escolhido. Os dados de treinamento tém suas instancias particionadas
aleatoriamente em k particdes mutuamente exclusivas. A quantidade k de particbes geradas
determina a quantidade de treinamentos e testes a serem realizados. Por exemplo: com um
total de quatro particdes, teremos quatro interacdes de treinamento e teste, em cada interacéo
teremos uma particdo utilizada para teste e as demais para treinamento. Assim, tem-se que
cada particdo e usada (k-1) vezes para treinamento e uma vez para teste (Figura 9), ao final

das interacdes, o desempenho é medido a partir da média aritmética das avaliag6es.

Interacso 1 Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
nieracao Treinamento Treinamento Treinamento Teste

- Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Interagao 2 . . -

Treinamento Treinamento Tesie Treinamento

- Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Interagdo 3 : - -

Treinamento Teste Treinamento Treinamento

= Conjunto de Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Interacao 4 . - -

Teste Treinamento Treinamento Treinamento

Figura9. Validagdo cruzada, adaptada de [Quilici-Gonzalez & Zampirolli 2015].

A validacdo cruzada consegue estimar de forma precisa por integrar todos os dados
nas etapas de treinamento e teste. Uma variacao especial da validacdo cruzada é o leave-one-
out. Nessa variacdo cada particdo é composta por uma Unica instdncia dos dados. Se existem
dez instancias, existirdo dez particbes. Cada instancia é utilizada como teste das demais que
participardo do treinamento. Dessa forma, o treinamento pode ser utilizado com uma

quantidade maior de dados [Quilici-Gonzalez & Zampirolli 2015].

2.3.2 Classificacao

Classificar é reunir instdncias em classes a partir de atributos/caracteristicas

semelhantes. Para os modelos preditivos, essa classe € a variavel a ser prevista. Ou seja, um
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algoritmo de classificacdo verifica as caracteristicas de uma instancia e retorna a classe a qual

ela pertence.

Essa classe é formada por uma varidvel discreta ou nominal, que pode ser binaria ou
categérica. Entende-se que uma varidvel binéria, ndo admite valores fracionarios e que ela
varia através de unidades inteiras, por exemplo, a contagem de pessoas, 0 namero de
respostas positivas/negativas ou o nimero de pontos ao se lancar dois dados. E uma variavel
categérica também pode ser denominada como qualitativa. Ela indica uma qualidade presente
Ou ausente e possui categorias mutuamente exclusivas, por serem geralmente, bem
delimitadas e completas. Por exemplo, o conceito em uma disciplina (aprovado/reprovado) ou
0 estagio de uma doenga (inicial, intermediario ou terminal). A ferramenta Weka também

apresenta alguns exemplos:

Quadro 1. Dados de exemplos do Weka [Amaral 2016].

Arquivo ARFF Descrigéo Atributos Classe

Se 0 paciente deve
Tipos de lentes de . . receber lentes de
P Idade, astigmatismo, ;
contact-lenses.arff | contatos que melhor se ~ - contato macias, duras
. . producéo de lagrima. x
ajustam em pacientes. ou se ndo deve
receber lentes.

Dados de medidas de A espécie da classe:

Largura e comprimento

iris.arff §e_pala e pétala de flores da pétala e da sépala, se_;to_sa_, versicolor,
iris. virginica.
Diversas caracteristicas da
soybean.arff Da_ldos de plantacdes de plantacdo, como o Diversos tipos de
soja. temperatura, germinacdo, | doengas de soja.

folhas, etc.

Cada linha do Quadro 1 representa um modelo de previsdo onde ocorre uma
aprendizagem de méaquina para prever/classificar novos dados que serdo apresentados ao
algoritmo de classificacdo. A diferenca entre um algoritmo comum e um que utiliza
aprendizagem de maquina, estd na necessidade de utilizacdo de dados historicos para

conhecer uma determinada situagéo.

Um algoritmo que calcula o melhor aproveitamento de papel para uma impressao,
precisa apenas das medidas das impressdes a serem feitas, para retornar a melhor disposi¢édo

destas impressfes no papel e ele pode realizar essa tarefa sem nunca ter calculado uma



39

impressao antes. Um algoritmo que prevé se uma pessoa sera boa ou ma pagadora de um
empréstimo, precisa de dados historicos para a maquina conhecer/aprender sobre o perfil de
um bom ou mau pagador, através de seu histdrico de empréstimos anteriores, sua renda,

nuamero de filhos, se tem casa propria ou ndo, etc [Amaral 2016].

O desempenho do algoritmo de impressdo, provavelmente serd sempre o mesmo,
desde que o processo de impressdo ndo seja alterado e espera-se que o0 aproveitamento do
papel seja sempre de 100%. Ja o algoritmo de empréstimo podera sofrer mudancas em seu
desempenho, uma vez que o perfil da pessoa que busca o empréstimo pode alterar de acordo
com as situacdes sociais/econdmicas ou ainda com o tipo de banco utilizado, sendo necessario

por exemplo, que um banco publico e privado, tenham seus préprios modelos de previséo.

Para o contexto educacional, as questdes de desempenho ndo diferem, mas Baker
(2010) enfatiza que € importante considerar a ndo independéncia de diferentes observagdes
envolvendo o mesmo aluno. Nesse artigo, o autor diz que pesquisadores de mineragdo de
dados educacionais frequentemente aplicam métodos meta-analiticos que podem explicar a
independéncia parcial ou selecionam estimadores excessivamente conservadores que

assumem a nao dependéncia completa.

2.4 Ferramentas de apoio

Na Figura 5 da Secédo 2.1.2, foi visto que o processo de descoberta de conhecimento
possui as seguintes etapas: pré-processamento, mineracdo de dados e interpretacdo/avaliagéo.
Cada uma dessas etapas possui técnicas que podem ser especificas a determinadas aplicacgoes.
Além disso, cada técnica pode apresentar um ou mais algoritmos que agregam diferentes
estratégias para melhorar a performance de cada etapa.

Implementar todos esses algoritmos sempre que for necessario extrair conhecimento
de uma base é extremamente dispendioso. Por isso, softwares, frameworks e bibliotecas
foram construidos, para auxiliar esse processo:

e Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs): como o Oracle,
Sql server, MySQL ou o PostgreSQL, sdo conhecidos por administrar e manter
bases de dados alem de gerenciar 0s acessos e as manipulacdes aos dados.
Atualmente, alguns deles também sdo capazes de realizar tarefas de pre-
processamento de dados, analise descritivas e visualizacdo (graficos e
relatorios), permitindo até mesmo, programar algoritmos para tarefas mais

complexas de mineragdo, como agrupamento, classificacdo, deteccdo de
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anomalias, entre outras.

Weka: ¢ um software gratuito de codigo aberto, desenvolvido em Java e
mantido pela Universidade de Waikato (www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka). Com
ele, é possivel realizar tarefas de pré-processamento, classificagdo, regresséo,
agrupamento e visualizacdo dos dados. Também é possivel planejar e executar
analises/experimentos mais complexos através de fluxogramas que encadeiam
as tarefas de mineracdo de dados. Por se tratar de um software livre, as suas
bibliotecas podem ser integradas a ambientes de desenvolvimento Java
(Eclipse ou NetBeans) para a realizacéo de alteragfes ao processo.
RapidMiner: é um software que possui versdes gratuitas e pagas
(rapidminer.com). Em sua plataforma, ha trés produtos principais: RapidMiner
Studio, RapidMiner Server e RapidMiner Radoop. O primeiro é um ambiente
visual de programacao, que constroi projetos de analise de dados por meio de
blocos e fluxogramas, possui conexdo direta a base de dados, ferramentas
especificas para a realizacdo de um pré-processamento dos dados e pode
realizar a mineracdo através da classificacdo, regressdo, agrupamento e
associacdo. O segundo produto, é utilizado para a replicacdo e
compartilhamento dos modelos construidos pelo primeiro, possui recursos para
agendamento, controle de versdo, acesso remoto, etc. O terceiro visa analises
de Big Data e possui plug-ins com funcdes de mineracdo de dados da web,
mineracao de textos e integracdo com o Weka, assim como, com as linguagens
Python e R, sendo possivel o desenvolvimento de algoritmos customizados.
Python: é uma linguagem de programacéo, orientada a objetos, que por meio
de suas bibliotecas pode realizar coleta de dados, engenharia de dados, analise,
web scraping (extracdo de dados/contetdo em sites), construcdo de aplicativos
na web, etc. Alguns de seus pacotes Uteis para a Mineracdo de Dados sdo o
SciPy/NumPy (computacéo cientifica), Pandas (manutencao/analise de dados),
Matplotlib (gréaficos) e Sckit-learn (aprendizado de maquina). Essa linguagem
é utilizada para a andlise de dados principalmente, quando se deseja ter o
acompanhamento das analises por meio de aplicativos na web ou quando
codigos estatisticos precisam estar integrados com servidores em ambiente de
producao.

R: também é uma linguagem de programacdo e um ambiente de
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desenvolvimento integrado para a realizacdo de calculos estatisticos e gréaficos.
Ela foi desenvolvida por estatisticos para estatisticos, engenheiros e cientistas
sem conhecimento de programacdo de computadores. Possui um grande
nimero de pacotes para analise de dados, com modelos, formulas e testes
estatisticos. Também é possivel executar pacotes do Python através do pacote
rPython, outros pacotes importantes sdo dplyr, plyr, data.table (manipulacédo
de dados), stringr (manipulacdo de strings), zoo (time-series), ggvis, lattic e
ggplot2 (graficos) e caret (aprendizado de maquina). Com o R é facil escrever
formulas complexas e praticamente todos os tipos de testes e modelos
estatisticos estao disponiveis para o uso.

e Anaconda: € uma plataforma de cddigo aberto que une a linguagem Python e
R, com varias bibliotecas para a anélise de dados.

A existéncia dos softwares para apoio a anélise de dados faz com que muitas pesquisas
sejam realizadas de forma empirica, j& que ndo hd necessidade de implementacdo dos
algoritmos e ha diversos deles a serem testados de forma répida e eficiente, sendo necessario
apenas conhecer em que categoria da Mineracdo de Dados o problema se enquadra (ex.:
previsdo, agrupamento e mineracdo de relagdes). Dependendo do objetivo da pesquisa,
também é importante conhecer os algoritmos das abordagens escolhidas, para conseguir
realizar os ajustes de seus parametros de acordo com cada software e assim, melhorar a
performance da mineragao.

Quando é decido realizar analises mais especificas e customizadas, é preferivel o uso
das linguagens de programacdo disponiveis para a analise dos dados. No caso desta
dissertacdo, a existéncia dos softwares torna possivel o foco na selecdo de evidéncias para um

posterior avango no estudo da abordagem mais apurada (trabalho futuro).
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3 Trabalhos Relacionados

Como forma de incentivar e guiar futuros pesquisadores da area de EDM, esta secdo
apresentara os principais livros e artigos da area. Além, é claro, de analisar os trabalhos mais

relacionados ao tema principal.

Para o descobrimento do material apresentado foram utilizados o Google, 0 Google
Académico, a Revista Brasileira de Informatica na Educacdo (RBIE) e uma verificacdo em

alguns anais de eventos na &rea de Informatica e Educacéo:

e CBIE — Congresso Brasileirode Informatica na Educacdo
o SBIE — Simposio Brasileirode Informatica na Educacdo
o WIE — Workshop de Informatica na Escola

e TISE — Conferéncia Internacional sobre Informéatica na Educacéo

O site da sociedade internacional de Mineracdo de Dados Educacionais
[http://www.educationaldatamining.org] também foi utilizado. Ele dispde o Journal of
Educational Data Mining (JEDM) e anais de congressos, além de indicar alguns recursos
como: dados educacionais abertos, dicas de ferramentas, notas de discussdes dos workshops,
inscri¢cdo para listas de discusséo (EDM-ANNOUNCE e EDM-DISCUSS) e a chance de
qualquer um sugerir/disponibilizar dados abertos ou ferramentas para serem adicionadas ao

site.

3.1 Mineracao de Dados Educacionais

Um excelente artigo para iniciar os estudos na EDM foi escrito por Cristébal Romero
e Sebastian Ventura, intitulado “Data mining in Education”, escrito em 2013 [Romero &
Ventura 2013]). Com ele, é possivel conhecer os workshops, congressos e journals da area,
além de aprender de forma didatica sobre o contexto da EDM e como o processo de
descoberta de conhecimento educacional é feito. Os métodos (categorias), aplicacdes e

ferramentas também sdo relatados nesse artigo.

Alguns livros sobre EDM foram escritos colaborativamente por pesquisadores

internacionais que obtiveram destaque com os seus trabalhos:

e “Data mining in e-learning”, 2006 — Cristobal Romero e Sebastian Ventura;
e “Handbook of Educational Data Mining”, 2011 — Cristébal Romero, Sebastian
Ventura, Mykola Pechenizkiy e Ryan Baker;
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e “Educational Data Mining Applications and Trends”, 2014 — Alejandro Pefia-
Ayala;

e “Data Mining and Learning Analytics”, 2016 — Samira Elatia, Donald
Ipperciel e Osmar R. Zaiane

e “Learning Analytcs: Fundaments, Applications and Trends”, 2017 — Alejandro
Pefa-Ayala;

Todos os livros apresentados tém o mesmo objetivo de relatar o estado da arte e
fomentar trabalhos futuros. Também apresentam uma estrutura similar, onde os capitulos
iniciais introduzem a EDM, Learning Analytics ou e-learning, com as técnicas basicas e

tutoriais. Em seguida, expdem aplicacdes praticas e estudos de caso.

Os dois primeiros livros sdo considerados como marcos na historia da EDM [Baker &
Inventado 2014] e sdo modelos para os demais, dando a ideia de que muitos outros livros
surgirdo com o passar dos anos, seguindo o mesmo formato. Abaixo, uma breve apresentacdo

deles:

e “Data mining in e-learning”: € primeiro livro sobre EDM e mostra como 0s
professores podem melhorar os sistemas de e-learning, descobrindo novos
conhecimentos baseados nos dados de utilizagdo dos alunos. Os autores
concluem, de uma maneira geral, que a extracdo do conhecimento & uma das
areas mais promissoras em EDM. [Romero & Ventura 2006].

e “Handbook of Educational Data Mining”: foi o primeiro manual sobre EDM.
Ele reflete a natureza multidisciplinar da &rea, conseguindo aproximar as
comunidades de educacdo e de mineracdo de dados. Os especialistas em
educacdo entendem que tipos de questdes a EDM pode abordar e o0s
mineradores de dados entendem que tipos de questdes sdo importantes para o
projeto educacional e a tomada de decis6es educacionais. O handbook também
aponta que o principal objetivo da EDM é usar os dados educacionais em larga
escala [Romero et al. 2011].

Todas essas publicacdes estdo em inglés e apresentam um contexto internacional, onde
pesquisadores brasileiros ndo estdo inclusos. Por sinal, sd0 pouquissimos 0s que possuem
trabalhos relatados na sociedade internacional de Mineracdo de Dados Educacionais.
Geralmente, as bases de dados utilizadas nesses trabalhos também ndo séo brasileiras. Mas

um importante artigo para o Brasil ¢ o “Mineragdo de Dados Educacionais - Oportunidades
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para o Brasil”, escrito em 2011, por Ryan Baker, Seiji Isotani e Adriana Carvalho. Nele, é
apresentado o cenario da area e as principais dificuldades para o desenvolvimento dela,
comparado aos Estados Unidos e a Europa [Baker et al. 2011]. Outros dois trabalhos

interessantes que revelam o estado da arte no Brasil, sdo:

e [Magalh&es et al. 2013] Caracterizando a Pesquisa em Informatica na Educacéo
no Brasil - Um Mapeamento Sistematico das Publicacdes do SBIE;
e [Gutiérrez Posada et al. 2016] A informatica na Educacdo: o que revelam os

trabalhos publicados no Brasil.

Apesar do primeiro trabalho considerar apenas as publica¢des do SBIE, ele verifica 12
edigdes (2001 — 2012, 835 trabalhos) através de aspectos historicos, conceituais e
metodologicos. Esse artigo possui um bom modelo de analise a ser seguido. Os autores
apresentam vinte e quatro topicos de interesse da Informéatica na Educagdo, onde a Mineracéo
de Dados pertence ao topico “Mineragdo de Dados, Padroes e Repositorios Digitais de
Materiais Educacionais” e ocupa a décima quinta posi¢cdo das areas mais exploradas no
simpdsio, com 44 trabalhos. Uma das conclusdes formuladas pelos autores do artigo, diz que
0 desenvolvimento de arquiteturas/softwares educativos, em muitos casos, ndo possuem
validacé@o dos resultados obtidos e que mais da metade das publicacdes demonstram que a
pesquisa em Informatica na Educacdo estd se desenvolvendo em publicacBes de carater

avaliativo.

O segundo trabalho, utiliza tagclouds (nuvens de palavras e expressdes) geradas a
partir dos titulos e resumos de artigos publicados no SBIE, WIE, CBIE e RBIE. Atraves das
tagclouds os autores ilustram e discutem as principais diferencas entre essas fontes;
descobrem os principais autores da area, as redes de cooperacdo da comunidade e o interesse
de cada fonte em determinados temas (inclusdo digital, tutor inteligente, educacdo a distancia,
objetos de aprendizagem, por exemplo). Ou seja, é proposto uma analise do dominio de
publicacdes em temas da informatica na educacdo. Deixando a avaliacdo de métodos ou

tecnologias usadas nas pesquisas, como trabalho futuro.

3.2 Previsao

Foram selecionados trabalhos que constroem modelos de previsdo que analisam o
desempenho dos alunos ou alunos passiveis de evasdo. Tendo em vista que para verificar as

chances de um aluno abandonar um curso, é necessario verificar o seu desempenho.
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Em um primeiro momento, foram selecionados trabalhos correlatos realizados no
Brasil. Eles foram fonte de inspiracdo para a busca de evidéncias relacionadas ao problema
desta dissertagdo. Por isso, apos a descri¢do dos trabalhos sdo apresentadas as evidéncias

utilizadas por cada um deles.

Posteriormente, com a selecdo dos trabalhos no ambito internacional, foi possivel
perceber o estado da arte cronologicamente. Os estudos mais antigos sdo 0s mais relacionados
com os que estdo sendo feitos no Brasil, atualmente. Os trabalhos nacionais e internacionais,

foram separados e relatados seguindo a ordem de publicacgéo.
Trabalhos nacionais:

Souto e Duduchi (2009) desenvolveram uma ferramenta computacional para a
aplicacdo de uma avaliacao de raciocinio l6gico, que € utilizada como evidéncia na previsao
das notas das provas de desempenho académico na disciplina de Programacédo I. A avaliacao
de raciocinio 16gico ndo utiliza nenhuma linguagem de programacéo especifica e as provas de
desempenho académico sdo formuladas de forma semelhante a avaliagdo citada, apesar de
possuir questdes discursivas sobre conceitos basicos e sobre a criacdo de algoritmos. A
correlacdo realizada entre o questionario e a prova € satisfatoria (0,62) e a regressao linear
mostra que a avaliacdo de raciocinio légico proposta pode ser utilizada para previsdo das
notas das provas. Evidéncias: notas das avaliacdes de programagéo e notas de avaliagdes de
l6gica.

Martins et al. (2012) aplicam duas abordagens para a deteccdo de alunos passiveis a
evasao. Na primeira, € montada com a ajuda de um especialista uma Rede Bayesiana com o
perfil dos alunos desistentes e apenas ela é utilizada para a previsdo. Na segunda, a Rede
Bayesiana recebe mais evidéncias e é utilizada Mineracdo de Dados. Os autores apresentam
que a segunda abordagem obteve melhor acuraria e concluem que o uso da Mineracdo de
Dados € imprescindivel para a tarefa de previsdo e que o acréscimo de mais evidéncias pode
melhorar o modelo construido. Evidéncias: acessos ao tutor (algumas se¢des possuem o
tempo de permanéncia), notas (exercicios, provas, medias), quantidade de questdes
respondidas (discursivas e objetivas), frequéncia e situacdo do aluno ao final da disciplina

(reprovado, desistente ou aprovado).

Santos et al. (2012) analisam uma disciplina com metodologia hibrida para verificar os
alunos que possuem risco de reprovacdo. Os dados utilizados sdo semelhantes ao desta

dissertacdo, com exercicios praticos e provas, mas apenas o primeiro médulo é analisado por
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ser considerado o de maior dificuldade. Os autores concluem, através das analises realizadas,
que os alunos de melhor desempenho sdo os que mais se dedicam nos exercicios praticos.
Evidéncias: indicador de repeténcia, quantidade/percentual de presenca nas aulas presenciais,
quantidade/percentual de exercicios respondidos, quantidade/percentual total de presencas,
nota de todos os exercicios (total de 8), nota média dos exercicios, nota da avaliacdo e rétulo

da nota da avaliacéo (aprovado/reprovado).

Brito et al. (2014) realizam a previsdo das notas dos alunos do primeiro periodo do
curso de Ciéncias da Computacdo com base nas notas de ingresso através do vestibular. Os
alunos sdo agrupados em duas classes: os aprovados em todas as disciplinas e 0s que
reprovaram em ao menos uma disciplina. O objetivo do trabalho € diminuir a evasdo.

Evidéncias: nota de ingresso e notas das disciplinas do primeiro semestre.

Guércio et al. (2014) analisam duas disciplinas, ministradas a distancia, a partir dos
acessos a0 AVA e das interacdes do forum. Os autores descobriram que 0 acesso as
atividades e a quantidade de postagens realizadas pelo aluno, respectivamente, sdo 0s
atributos de maior relevancia para analise proposta. A classificacdo ocorre a partir da
discretizacdo das notas em trés classes de alunos: com maior tendéncia a reprovagdo, com
tendéncia a reprovagdo com potencial para serem aprovados e com tendéncia a aprovacao.

Evidéncias: dados das disciplinas e acessos as disciplinas, foruns, recursos e atividades.

Brito et al. (2015) ttm o mesmo objetivo da pesquisa realizada em 2014 [Brito et al.
2014], e também utiliza as notas do primeiro semestre com as notas de ingresso. Diferente do
trabalho anterior, os alunos sdo agrupados em evadidos e concluintes, e a taxa de acuracia dos
algoritmos tem um acréscimo de mais de 10%. Apesar do trabalho anterior ser semelhante a
este e ter autores em comum, ndo ocorre uma comparacao entre as abordagens realizadas,
uma vez que a segregacdo dos alunos demonstra ganho na acuracia. Evidéncias: nota de

ingresso e notas das disciplinas do 1° semestre.

Manhaes (2015) tém-se uma tese de doutorado que propde uma arquitetura para a
descoberta de conhecimento em dados, como prever o desempenho académico do aluno em
cada semestre e identificar o que ele faz para ter sucesso ou ndo. Sao realizados 6 estudos de
caso, onde um deles avalia 12 algoritmos de previsdo, um outro analisa os fatores que
influenciam o desempenho dos alunos e os demais investigam os modelos de dados mais
adequados para serem utilizados pelo maior nimero de cursos de graduacdo. Cada modelo de

previsdo gerado utiliza evidéncias diferentes, por isso seguem apenas, algumas delas.
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Evidéncias: situacdo da matricula, disciplinas que estd cursando, notas,
aprovacoes/reprovacoes, qual curso da graduacgéo, coeficientes de rendimentos.

Sousa et al. (2015) utilizam notas do Enem relacionadas com habilidades académicas e
especificas de acordo com o modelo psicométrico de Cattell-Horn-Carroll (CHC -
desempenho académico envolve habilidades cognitivas e um dominio académico especifico),
demonstrando que o processo do vestibular serve como preditor de desempenho para o
primeiro ano universitario e que a nota da redacdo é boa preditora para o processo seletivo.
Evidéncias: notas do Enem, do vestibular e do curso.

Ferreira (2016) prop6e o modelo “Md-pread”, usado para a previsdo de grupos de
reprovacdo em um ambiente EAD. Ele realiza um relatério semanal para um sistema de
recomendacao educacional, utilizando o classificador J48, considerado como o melhor entre
os algoritmos testados. Evidéncias: dados pessoais, curso, matriz curricular, periodo letivo
inicial, renda familiar, tipo de escola de origem, turma, hora da interacdo no AVA, IP, acdo
realizada no AVA, informacdo (nome do professor, disciplina, atividade, recurso) e média das

atividades.
Trabalhos internacionais:

Myller et al. (2002) realizam a previsdo para disciplina introdutéria de programacéo, a
partir de uma analise das habilidades/conhecimentos aplicados nas questdes dos exercicios
praticos e das provas. Foi criada uma formula que atribui pesos aos exercicios conforme a
habilidade necessaria para a sua resolugdo, como por exemplo o uso de if ou loop,
métodos/funcBes, estrutura basica de dados, etc. Os pesos dos exercicios praticos sdo
considerados para uma semana de exercicios, devido a uma limitacdo na plataforma que nédo
armazena as notas individuais de cada atividade. O objetivo, além de realizar a previsdo sobre
a aprovacdo ou ndo do aluno, é conseguir descobrir quais habilidades sdo necessarias para ir
bem nas provas e quais delas sdo consideradas significativas durante o aprendizado de
programacdo. H4 também a aplicacdo de algoritmos de agrupamento, para sugestdo de grupos
de estudo, conforme as habilidades de cada aluno. Evidéncias: habilidades/conhecimentos

das questdes de exercicio pratico e de provas.

Minaei e Punch (2003) demonstram duas estratégias viaveis de otimizacdo para a
classificacdo do desempenho dos alunos, a combinacdo de multiplos classificadores e 0 uso
de algoritmos genéticos para selecionar evidéncias atraveés do reconhecimento de padrdes. Em

todos o0s casos gerados para o experimento, € verificado que hd uma melhoria significativa da
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precisdo com o uso da combinacdo dos classificadores. Da mesma forma, hd melhoria na
previsdo de 10% com o uso de algoritmos genéticos. Foram analisados 12 exercicios de casa,
incluindo 184 problemas resolvidos por 261 estudantes (alunos que ndo realizaram as provas
sdo excluidos da analise). Evidéncias: taxa de sucesso, sucesso na primeira tentativa, nimero
de tentativas antes da resposta correta, tempo em que o aluno obteve o problema correto em
relacdo a data final de entrega do exercicio, tempo total gasto com o problema e nimero de

interagGes on-line do aluno tanto com outros alunos quanto com o instrutor.

Kotsiantis et al. (2003) executam um estudo comparativo entre seis algoritmos,
utilizados para prever o abandono dos estudantes na disciplina de introducédo a informatica em
um curso EAD. Na conclusdo do experimento tém-se que o algoritmo Naive Bayes (devido a
acuracia de 82,89% e significancia estatistica) € o0 mais apropriado para a previsao e que as
informacgdes obtidas durante o curso sdo melhores evidéncias que os dados demograficos.
Evidéncias: dados demogréficos, participacdo nas atividades (quatro trabalhos e quatro

reunifes presenciais, que sao opcionais) e notas nas avaliagoes.

Haméléinen e Vinni (2006) realizaram a continuacao de um estudo de 2004 [Hamaliinen
et al. 2004] que utiliza os resultados de exercicios e notas finais, das disciplinas de
programacdo 1 e 2 (EAD), para a comparacdo de cinco técnicas de previsdo. Os autores
concluem que o classificador Naive Bayes foi o melhor para prever potenciais alunos

desistentes. Evidéncias: resultados de exercicios e notas finais.

Dekker e Vleeshouwers (2009) aplica técnicas de Mineracdo de Dados para identificar
alunos que ndo obtiveram sucesso (abandono ou reprovacgédo) no primeiro ano da graduacéo de
engenharia elétrica. Os autores concluem que dados pré-universitarios e do primeiro semestre
podem ser Uteis para a previsdo. Os autores salientam que disciplinas ja conhecidas por
atrasar o avango dos alunos demonstraram ter maior preditor de sucesso para a classificacéo.
Evidéncias: sdo apresentadas em um apéndice que contém apenas uma tabela, com o nome

do atributo, tipo e observagdo. Nao ha uma descrigdo que ajude a entendé-las.

Huang (2011) analisa uma disciplina do curso de engenharia durante quatro semestres
e gera 24 modelos de previsdo, através de quatro algoritmos e da combinagdo entre todas as
evidéncias, independentemente da significancia estatistica. Os modelos criados demonstram
que o algoritmo utilizado tem pouca importancia para a previsdo. O mais importante sdo as

evidéncias utilizadas, no caso, aquelas que caracterizam o conhecimento prévio dos alunos.
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Evidéncias: média global do curso (GPA), notas das provas parciais, nota final e notas das

disciplinas pré-requisito.

Zafra et al. (2011) utilizam uma abordagem baseada em Multiple Instance Learning
(MIL) para melhorar a previsdo no desempenho académico dos estudantes, em detrimento do
uso de algoritmos classicos. Evidéncias: quizzes, atividades realizadas e participacdes nos

foruns.

Marquez et al. (2013) propde um algoritmo para evoluir classificadores baseados em
regras usando programacdo genética. Para isso, realiza varios experimentos com o objetivo de
descobrir regras relacionadas ao problema de evasdo em um determinado curso. A base de
dados utilizada possui 77 atributos de 670 alunos e os experimentos variam de acordo com a
utilizacdo desses atributos e balanceamento ou ndo dos dados. Para a avaliacdo do
desempenho da classificacdo sdo utilizadas outras métricas além da acuracia: sensibilidade
(taxa de verdadeiro positivo), especificidade (taxa de verdadeiro negativo) e média
geométrica (indica equilibrio entre os desempenhos da classificagdo em classes
desbalanceadas). Por fim, os autores concluem, em vista de todos o0s experimentos
executados, o quao dificil é realizar a tarefa de previsdo do desempenho dos alunos. Eles
conseguem excelentes resultados finais, como uma acurdcia de 97,3%. Evidéncias:
questionario especifico (dados pessoais, turma, quantidade de alunos por turma, quantidade
de amigos, espaco utilizado para estudar, escolaridade dos membros da familia, nivel de
atencdo durante as aulas, etc), questionario geral (dados pessoais, informacbes sobre
dificuldade e tempo gasto na realizacdo de exercicios, notas de um "pré-teste”, etc) e notas

finais de varias disciplinas.

Romero et al. (2013) tem o objetivo de construir uma ferramenta de Mineragdo de
Dados Educacionais dentro do ambiente virtual de aprendizagem Moodle. Para isso,
inicialmente, sdo implementados quatro algoritmos que realizam a previsao do desempenho
de alunos em sete cursos de engenharia. Os autores concluem que ndao ha, em geral, nenhum
algoritmo que obtenha uma melhor classificacdo com a utilizacdo de todos as evidéncias,
mesmo com 0 uso de técnicas de pré-processamento dos dados (filtragem, discretizacdo ou
balanceamento), por isso a acuracia de 65% é apresentada como uma "média" entre 0s
algoritmos. Mas acreditam que adi¢do dos dados de mais alunos e mais informacdes off-line
sobre eles pode ajudar. As informacbes off-line seriam sobre atendimentos em sala de aula,

pontualidade, participacdo, atencdo, predisposicdo, etc. O mesmo autor deste estudo
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apresentou um trabalho semelhante em 2008 [Romero et al. 2008]. Evidéncias: quizzes,

atividades realizadas e participac6es nos foruns.

Moradi et al. (2014) apresentam uma abordagem de divisdo multi-canal para a analise
das evidéncias. Cada evidéncia possui um nivel de desempenho com base nas atribui¢cdes
relacionadas a elas. Por exemplo, de maneira geral, verifica-se qual o nivel de desempenho
(especialista, bom, médio e fraco) do aluno para cada evidéncia, como a realizacdo de “n”
exercicios praticos ou “n” quizzes. Cada nivel de desempenho "intermediario™ encontrado
pode ser utilizado para a previsdo do desempenho "final". Ndo ha uma comparacao entre
previsdes realizadas com e sem multi-canais e a acuracia € apresentada para cada nivel de

desempenho final. Evidéncias: exercicios praticos, quizzes e projetos.

Bayazit et al. (2014) consideram o trabalho importante por utilizar estatistica
descritiva, diferente dos pesquisadores que nas Ultimas décadas tem preferido investigar
relacBes ndo-lineares entre variaveis. Os autores utilizam informacfes de um rastreador de
olhos durante a realizacdo de um teste (com o uso de tablet), aplicado especificamente para o
experimento. Evidéncias: métricas relacionadas a movimentacdo dos olhos, clicks no mouse

e um teste com 9 questdes.

Os trabalhos nacionais apresentados estdo em busca de melhores evidéncias e
abordagens de como utiliza-las [Souto & Duduchi 2009; Martins et al. 2012; Souza et al. 2015], que
os trabalhos internacionais estdo preocupados em testar abordagens de otimizagcdo dos
classificadores [Minaei & Punch 2003; Zafra et al. 2011; Marquez 2013; Moradi et al. 2014], que ja
existem alguns autores tentando evoluir suas pesquisas [Haméaldinen & Vinni 2006; Romero 2013]
e que informacGes vindas de sensores estdo sendo utilizadas como evidéncias [Bayazit et al.
2014]. Todos os trabalhos apresentados também sdo importantes para perceber que:

(...) ndo existe um algoritmo que sempre mostre desempenho superior
aos demais para qualquer Base de Dados. Muitos autores consideram
a Mineracgédo de Dados mais uma arte que uma ciéncia, porque via de
regra € preciso certo traquejo do operador e uma boa dose de

experimentos empiricos para melhorar os resultados praticos.
(Quilici-Gonzalez 2015, p. 103)

Por isso, ao analisar os Quadros informativos 2 e 3 sobre as abordagens,
técnicas/algoritmos com melhores acurécias obtidas e ferramentas utilizadas, é necessario ter
em mente que os modelos construidos sdo focados em pesquisas especificas e que ndo ha um

método de classificacdo mais apropriadoa uma determinada tarefa [Hamélginen & Vinni 2006].
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Referéncia Técnicas/Algoritmos Acuréacia Ferramenta
[Souto & Duduchi 2009] Regresséo 40% -
[Martins et al. 2012] Redes Bayesianas, OneR e NNge - Weka
[Santos et al. 2012] K-means, REP Tree e J48 - Weka
[Brito et al. 2014] Naive Bayes 75,00% Weka
[Guércio et al. 2014] ?fg dom Forest, Random Tree e 73% Weka
[Brito et al. 2015] Decision Table 86,90% Weka
« Naive Bayes 0
[Manhdes 2015] (média dos experimentos) 80% Weka
Lo Minitab
[Souza et al. 2015] Regressao linear - XL Stat
[Ferreira 2016] W-J48 84% RapidMiner
Quadro 3. Quadro informativo dos trabalhos internacionais.
Referéncia Técnicas/Algoritmos Acurécia | Ferramenta
[Myller et al. 2002] Regressao Linear - Ausente
C5.0, CART, QUEST, CRUISE, MATLAB e
[Minaei & Punch 2003] Quadratic Bayesian, 1-NN, k-NN, 95% |outro software

Parzen-Window e MLP

ndo especificado.

[Kotsiantis et al. 2003] Redes Neurais 83,89% -

[Hamalainen & Vinni 2006] | Naive Bayes 80% -

[Z%Sg]‘er & Vieeshouwers | 548 ¢ RandomForest 80% |Weka
Regressao Linear Multipla (MLR), SPSS 18 (MLR,
Multi-layer Perceptron (MLP), 0 MLP e RBF)

[Huang 2011] Rede Neural (RBF) e Maquina de >80% MATLAB
Vetores de Suporte (SVM) (SVM)
Multiple Instance Learning:

[Zafra et al. 2011] métodos baseados em aprendizado 73% -
supervisionado simples

[Marquez et al. 2013] ADTree 97,30% |Weka
Arvore de Decisdo, Regras de JP;SS? (;nrg%a:;iel in;

[Romero et al. 2013] Inducdo, Ldgica Fuzzy, Métodos 65% do KEEL
Estatistico e Redes Neurais framework

[Moradi et al. 2014] CHAID 87,50% |Weka

(Bayazit et al, 2014] Random Forest (acuracia calculada 57 2 78% i

para cada questdo de um teste)

O Quadro informativo 2, apresenta os trabalhos nacionais e o Quadro informativo 3

apresenta os trabalhos internacionais. Optou-se por informar apenas a técnica ou algoritmo
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que obteve a melhor acuracia. Quando houver mais de uma técnica/algoritmo, significa que a
acuracia foi obtida através de uma média de todos experimentos. A auséncia da acuracia quer

dizer que a pesquisa utilizou alguma outra métrica de avaliacao.

A utilizagdo de técnicas de mineracdo de dados aplicada a educacdo, ainda pode ser
vista como um assunto recente. Ha duavidas, inclusive, sobre quais evidéncias devem ser

utilizadas e sobre quais técnicas sao mais adequadas [Baker et al. 2011].

Romero e Ventura (2013) falam sobre os educadores e instituicbes desenvolverem
uma cultura baseada em dados para melhorar o ensino, com tomada de decisdes de forma
embasada. Além disso, os autores frisam que os resultados das pesquisas em EDM,
geralmente sdo alcangados em contextos limitados e projetos especificos. Sendo necessario
obter resultados mais gerais, como por exemplo, 0 uso das mesmas evidéncias de um modelo
com diversos estudantes com outras configuracdes escolares ou até mesmo, o uso confiavel
de um modelo preditivo em um contexto diferente. Os autores apontam uma necessidade
crescente de estudos de replicacdo para testar generalizagbes que promovam o intercambio de
dados e modelos. Para esses avangos acontecerem, € necessario a criacdo de repositorios

abertos e formatos de dados padrao.

Tendo em vista o0 cenario apresentado, os trabalhos relacionados inspiraram esta
dissertacdo em busca de evidéncias que pudessem realizar uma boa previsdo sobre o
desempenho dos alunos. Utilizar as mesmas técnicas/algoritmos seria inviavel, como
discutido nos paragrafos acima, mas as estratégias sobre otimizacdo de classificadores podem
ser replicadas em trabalhos futuros, uma vez que a busca e analise por evidéncias sejam

imprescindiveis paraum primeiro estudo.
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4 Metodologia

A criacdo de um modelo de previsdo necessita da defini¢cdo da variavel dependente (o
que se deseja prever), das varidveis independentes (as evidéncias), do método de previsdo a
ser utilizado, dos algoritmos e da avaliagdo do modelo. Para a disciplina de Introducdo a
Programacdo de Computadores (IPC) da UFAM, as notas parciais foram selecionadas para

compor a variavel dependente.

A disciplina de IPC é dividida em sete modulos e cada modulo possui uma prova
parcial. A previsdo das provas parciais por modulo se faz importante por determinar
sequencialmente o desempenho dos alunos e o professor pode intervir antes que ocorra a
reprovacao na disciplina. As notas parciais obtidas pela correcdo automéatica do CodeMeistre
geram no maximo quatro tipos diferentes de notas (0, 3.3, 6.6, 5 e 10) para cada questdo

presente na avaliagdo. Um exemplo de correcdo pode ser visto no Apéndice A.

Devido a essa discretizacdo das notas, a classificacdo foi 0 método escolhido para a
previsdo juntamente com os algoritmos que envolvem Floresta Aleatoria, Regressdo Logistica
e Maquina de Vetores de Suporte, de acordo com Baker (2010), esses algoritmos sdo 0s mais

populares na tarefa de classificacdo, assim como a validacao cruzada.

As variaveis independentes ou evidéncias sdo detalhadas na Se¢do 4.1 (devido a
guantidade de evidéncias, totalizando em 19). Elas foram selecionadas a partir de exercicios
de codificacdo, de multipla escolha e de conhecimento prévio, que ficam armazenados em
duas bases de dados de acordo com as ferramentas de apoio a disciplina de IPC:

e CodeMeistre: como dito anteriormente, € um juiz online desenvolvido na
UFAM. Um juiz online é um sistema de corre¢do automatica de codigo-fonte
que recebe os codigos desenvolvidos pelos alunos, como resposta a um
exercicio de programacdo e para avalia-lo, executa um c6digo de comparacao.
Essa analise de corretude e feita com a saida retornada do cddigo do aluno,
com a saida esperada pelo problema do exercicio (apéndice A). O CodeMeistre
consegue guardar varios “rastros” de uso relacionados a construgdo de codigos,
como quantidade de execucdes, execucdes com sucesso, digitacdo, trechos
copiados, etc.

e ColabWeb: as evidéncias sdo provenientes do uso da ferramenta quiz, usada

tanto para realizagdo de exercicios, como para questionarios sobre
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conhecimento prévio da disciplina. Ele dispde de uma tabela de log que
mantém alguns registros de utilizagdo como a quantidade de tentativas de
resolucdo dos quizzes, o tempo para realiza-los, nimero de revisdes realizadas,
etc.

Atualmente, a disciplina de IPC utiliza apenas a ferramenta CodeMeistre, entdo é
analisado se as evidéncias do ColabWeb causam algum diferencial na previsdo de
desempenho dos alunos, assim como evidéncias de conhecimento prévio sobre a disciplina. A
principio, para essas configuracOes de evidéncias, as notas parciais sdo analisadas como um
todo e posteriormente, a partir da configuracdo com melhor acuracia, analisam-se as provas
parciais, por médulo (ha uma melhor explicacdo sobre as configuracdes no Capitulo 6, por

tratar do estudo de caso).

4.1 Evidéncias

As evidéncias selecionadas de acordo com cada base de dados, foram:
e CodeMeistre

o nota_lista: média da nota dos exercicios praticos realizado a cada
laboratério de codificacéo;

o numero_acessos: numero de logins realizados durante o prazo de
entrega dos exercicios;

o tempo_uso_ide: tempo total em minutos que o aluno permaneceu
logado no CodeMeistre tentando solucionar (digitando alguma coisa)
0S exercicios;

o media_submissao_lista: nimero total de submissGes feitas durante as
tentativas de solucionar todas as questdes de uma lista dividido pelo
total de nimero de questdes;

o media_teste_lista: nimero total de testes feitos durante as tentativas de
solucionar todas as questbes de uma lista pelo total de nimero de
questdes;

o proporcao_caracteres_colados: proporcdo entre o namero de
caracteres colados com o nimero de caracteres digitados, durante as
tentativas de solucionar a lista de exercicios;

o velocidade_digitacao: velocidade com que o aluno digita durante a

tentativa de solucionar as questdes;
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o linhas_log: total de linhas de log gerados durante a resolucdo de uma
questdo da lista dividido pelo total de nimero de questdes;

o media_delete: total de caracteres apagados (atraves da tecla delete ou
backspace) pelo nimero total de questBes da lista;

o erro_sintaxe: propor¢do entre o numero total de submissdes e o
numero total de submissdes com erros de sintaxe;

o media_sucesso_submissao: total de submissées com sucesso dividido
pelo total de questdes da lista;

o media_dificuldade: cada aluno, durante o ano de 2016, tinha que
reportar o grau de dificuldade de uma questdo (0 para uma questdo
facil, 1 para mediana e 2 para dificil);

o nota_lista_real: a média da nota_lista passa a considerar apenas 0S
exercicios que geraram no minimo 50 linhas de log. Exercicios
respondidos pelos alunos, ao digitarem diretamente no CodeMeistre,
geram mais de 50 linhas de log, uma quantidade menor que essa,
sugere que o aluno burlou a resposta do exercicio.

e ColabWeb

o nota_quiz: nota de cada quiz realizado;

o tempo_resposta_quiz: tempo que o aluno demorou para responder 0s
quizzes de um modulo;

o dias_para_responder_quiz: contagem dos dias decorridos entre a
abertura do quiz e o diaem que o aluno comecou a respondé-lo;

o reviewed_quiz: quantidade de vezes que o0 aluno revisou o0 quiz depois
dele ter sido respondido;

o quiz_nivelamento: conhecimento prévio sobre a disciplina;

o quiz_algebra_precalculo: conhecimento prévio envolvendo algebra e

pré-calculo.

Cada nota ndo apresentada por auséncia do aluno foi alterada para apresentar o valor
“~1”, assim como as variaveis independentes que possuem relacdo direta com as notas (caso
da falta de independéncia estatistica apresentada na se¢ao 2.1). Por exemplo, o aluno que ndo
respondeu 0 quiz, além de ndo possuir nota_quiz, também ndo possui informacdo sobre
tempo_resposta_quiz e dias_para_responder_quiz, de forma que essas variaveis também

apresentam valor -1.
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4.2 Algoritmos de Classificacdo

As subsecOes apresentam uma explicacdo dos algoritmos considerados como 0s mais
populares de classificagdo [Baker 2010] e utilizados nesta dissertacdo. Uma apresentagao
detalhada ndo se faz necessaria, uma vez que ha diversas ferramentas de acesso livre que 0s
implementam, mas é importante conhecer o funcionamento de cada um deles para que seja
possivel realizar ajustes de parametros de forma adequada e uma interpretacdo correta de seus
resultados.

4.2.1. Floresta Aleatoria

A floresta aleatéria (Random Forest) foi desenvolvida por Breiman [Breiman 2001] e
pode ser utilizada tanto para a classificagcdo, quanto para a regressdo. Ela faz parte do
paradigma ensemble learning de aprendizado de méaquina, onde varios modelos s&o
agrupados com o objetivo de alcancar uma melhor generalizacdo. Sendo assim, as florestas

aleatdrias sdo formadas por um conjunto de arvores de deciséo.

Uma arvore de decisdo é uma representacdo dos possiveis resultados de uma série de
escolhas de uma determinada questdo. Por exemplo, na Figura 10 sdo representadas algumas
evidéncias ficticias ° obtidas através de “dados historicos”, para determinar se um novo

aluno sera aprovado ou reprovado.
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Figura10. Exemplo de arvore de deciséo.

10 A disposicéo das evidéncias na arvore é realizada por meio de técnicas estatisticas (ex.: indice Gini, Qui-
Quadrado, Célculo de Entropia e Reducdo de Variancia), que identificam quais sdo as varidweis mais
significativas e que divisbes devem ser realizadas. O algoritmo particiona um conjunto de dados heterogéneos
(raiz) em classes homogéneas (folhas), gerando regras de classificacdo com base em atributos (nds). Os
algoritmos de arvore de decisao mais conhecidos sdo: ID3, C4.5 e CART [Tan et al. 2009 e Han et al. 2011].
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Enquanto uma arvore de decisdo comum utiliza todos os dados disponiveis para a
construcdo de uma arvore, o Random Forest divide os dados aleatoriamente em subconjuntos
e cada subconjunto gera uma arvore com atributos selecionados, também, aleatoriamente. Ou

seja, 0s subconjuntos:

e Possuem n instancias de treinamento, selecionadas de forma aleatdria na base
de dados;

e Tém m atributos/evidéncias selecionadas aleatoriamente, para a geracdo de
uma arvore (o valor de m deve ser menor que o namero total de atributos,
dessa forma, ha a geragdo de arvores distintas);

e Geram uma arvore através do algoritmo CART (Classification and

Regression Trees).

A Figura 11 apresenta exemplos genéricos das arvores criadas pelo Random Forest.

Figura1l. Exemplos de arvores da floresta aleatoria.

Cada subconjunto utilizado para gerar uma arvore é formado através de um bootstrap
com reposicao [Han et al. 2011]. Isso quer dizer que um subconjunto pode conter instancias
que ja foram incluidas por outros conjuntos e que podem haver instancias ndo incluidas em
nenhum dos conjuntos. Mas a amostragem por bootstrap, garante que 1/3 dos registros sao

separados e utilizados em testes (exclui a necessidade da validacao cruzada).

Com as arvores de decisdo formadas, elas sdo submetidas a testes e recebem um
“voto”, que € responsavel por eleger a arvore com melhor capacidade de previsao. No caso da
classificacao, é elegida a arvore com mais votos. Na regressao, obtem-se a média das saidas
das diferentes arvores. Esse voto é formado atraves da similaridade entre cada arvore e pela
precisdo individual de cada uma delas, sendo desejavel uma menor similaridade entre duas

arvores. A ideia € manter a precisdo das arvores sem aumentar a sua similaridade [Han et al.
2011].
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As implementagcdes do Random Forest geralmente possuem alguns pardmetros que
podem ser ajustados para um melhor desempenho, mas eles variam de acordo com

ferramentas e bibliotecas. Segue alguns deles:

e Numero maximo de evidéncias: é possivel selecionar o nimero maximo de
evidéncias a serem consideradas na construgdo das arvores. As vezes, um
maior nimero de evidéncias pode melhorar o desempenho do modelo.
Lembrando que isso acarreta, na diminuicdo da variedade das arvores e da
velocidade do algoritmo. Algumas ferramentas permitem a utilizagdo de uma
porcentagem para esse parametro.

e NUmero de estimadores: é o nimero de arvores que se deseja construir.
Quanto maior, melhor serd a previsdo e pior serd o desempenho do
processador.

e NUmero de processadores: algumas ferramentas ou bibliotecas, possuem um
parametro para definir restricbes a utilizacdo do processador ou ndo. Se
houver, geralmente, utilizam apenas um processador.

e Estado aleatdrio: é possivel gravar um valor que sempre ird reproduzir uma

mesma execucdo do algoritmo.

4.2.2. Regressdo Logistica

A Regressao Logistica faz parte do paradigma de aprendizado de maquina de modelos
funcionais, também conhecido como paradigma do aprendizado estatistico, por utilizar
modelos estatisticos. A Regressao Logistica, provavelmente, tornou-se reconhecida a partir do

trabalho de Truett et al. (1967) que realizou um estudo sobre o risco de doencas coronarianas.

Essa regressdo realiza previsdes por meio de um modelo matematico que retorna a
probabilidade de uma instAncia pertencer a uma determinada classe. Ela é categorizada de
acordo com a variavel preditora (dependente) e as variaveis preditivas (independentes). A
Regressdo Logistica simples possui apenas uma variavel preditiva; a maltipla possui mais de
uma. Nessas duas, a variavel preditora é dicotdmica, ou seja, possui apenas duas classes (ex.:
empréstimo aceito ou ndo aceito; aluno aprovado ou reprovado). Quando a variavel preditora
admite mais de duas classes, ela é chamada de politdmica e a Regressdo Logistica utilizada é

a multinomial [Hosmer et al 2013].



59

Geralmente, os algoritmos de Mineracdo de Dados implementam a Regresséo
Logistica Multinomial e adotam algumas estratégias que podem melhorar a classificacdo. Por
exemplo, o Simple Logistic [Landwehr et al. 2005] utiliza as variaveis independentes de forma
interativa até que o erro da classificacdo pare de diminuir, e 0 Logistic [Cessie & Van
Houwelingen 1992] integra uma técnica estatistica chamada de estimador ridge, que auxilia
classificacBes onde ha uma forte dependéncia entre as variaveis preditivas, sem que necessite

exclui-las.

4.2.3. Maquina de Vetores de Suporte

Assim como a Regressdo Logistica, a Maquina de Vetores de Suporte (do inglés
Support Vector Machina - SVM), tambem faz parte do paradigma de modelos funcionais. A
teoria matematica dessa abordagem pode ser vista em Cortes e Vapnik (1995) e as ideias
fundamentais desse algoritmo sdo apresentadas de acordo com Quilici-Gonzalez & Zampirolli
(2015).

O SVM trata os dados da base de treinamento como sendo vetores de treinamento e 0s
dados da base de teste como vetores de teste. Como visto anteriormente na Secgdo 2.3.2, a
classificacdo €é realizada para dados discretos e podem ser representados tanto por

coordenadas como por um vetor, através de um plano cartesiano (Figura 12).
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Figural12. Vetoresde treinamento [Quilici-Gonzalez & Zampirolli 2015].

A partir dos vetores de treinamento, 0 SVM cria retas que dividem as classes conforme

suas particularidades. Usar uma reta ou funcdo linear, para separar classes, resulta em um
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custo computacional mais baixo do que utilizar uma curva ou fungdes polinomiais. E também
torna menos provavel, a necessidade de realizar ajustes no modelo desenvolvido (problema do
overfitting). Cada reta é conhecida como hiperplano e o objetivo do algoritmo é encontrar um
hiperplano 6timo, onde a distancia entre ele e as classes sejam semelhantes e a maior possivel.
Essa distancia é chamada de margem maxima, como apresentada na Figura 13. A descoberta
da margem maxima proporciona uma maior chance de classificacdo correta dos vetores de
teste, pois € a partir da delimitacdo do hiperplano que se define o espaco reservado para uma
classe e o possivel aparecimento de novos dados (diferentes dos utilizados da base de

treinamento).

25 5 7

Figura13. Margem méaxima [Quilici-Gonzalez & Zampirolli 2015].

Para encontrar a margem maxima, sao utilizados vetores de suporte (Figura 13) e
conjuntos convexos (Figura 14). Os vetores de suporte encontram a extremidade do conjunto
convexo formado pelas classes e define a margem maxima. Os conjuntos convexos garantem
a integridade das classes. Com isso, 0 modelo aprendido é representado pelo vetor w (vetor

peso ou normal) que sera sempre perpendicular ao hiperplano (Figura 13).
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Figura14. Menor distanciaentre conjuntos convexos [Quilici- Gonzalez & Zampirolli 2015].

As Figuras 13 e 14 apresentam classes linearmente separadas, mas quando isso ndo é
possivel, como apresentado na Figura 15, 0 SVM mapeia 0s dados em um outro espago de
maior dimensdo, conhecido como espaco de caracteristica. Ele utiliza um recurso matematico

conhecido como Kernel Trick (“truque do ntcleo”).

v

25 5 7
Figura15. Classesndo separdweis linearmente [Quilici- Gonzalez & Zampirolli 2015].

O Kernel Trick realiza uma transformacdo ndo linear, por exemplo, de um espaco
bidimensional (espaco de entrada) para um tridimensional (espaco de caracteristicas). Onde se

torna possivel a divisdo das classes, de forma linear (Figura 16).
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Figura16. Transformacéo de um espaco bidimensional para tridimensional [Quilici- Gonzalez & Zampirolli
2015].

N&o ha criacdo de novos dados, temos apenas o acréscimo de redundancias as
coordenadas. As variaveis z1, z2 e z3 aparecem apenas para ajudar no entendimento da
transformacdo, ndo sendo necessario computar a transformacao gerada. Para efeitos praticos,
nao ha efetivamente o aumento da dimensdo. O produto interno entre dois vetores no espaco

caracteristicapode ser computado como se ainda estivesse no espaco de entrada.

O Kernel Trick possibilita a criacdo de quantas dimensGes forem necessarias para a
resolugdo de um problema. E possivel desenvolver kernels que aumentam a taxa de sucesso
de um modelos especificos para alguns dominios, como no caso da biologia ou para a

classificagdo de imagens ou caracteres.

Mesmo com a utilizacdo do Kernel Trick, ha casos em que as classes ndo conseguem
ser separadas linearmente. Para elas, 0 SVM adota uma “margem suave”, que admite ruidos.
Essa margem é construida a partir de uma constante C, conhecida como parametro de
complexidade ou de regularizacdo. O valor de C é descoberto empiricamente, a partir da
validacdo cruzada. Ele é ajustado entre a maximizacdo da margem do modelo e a
minimizacdo dos erros de treinamento. Quanto maior for o valor de C, menor serd a
ocorréncia de erros, resultando também, em uma reducdo da margem do hiperplano. Na
Figura 17 temos o modelo de classificacdo ajustado com base em um valor de C alto,
representado pelo tracejado vermelho. Note que dessa forma, ha menos pontos classificados

erroneamente.
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Figura17. Diferentes margens com diferentes capacidades de generalizag&o [Quilici- Gonzalez & Zampirolli
2015].

Uma das implementacdes do algoritmo do SVM, incorporadas ao Weka, é proposta
por Platt (1998) e conhecida como SMO (Sequential Minimal Optimization). A diferenca
entre ela e 0 SVM estad na utilizacdo dos vetores de treinamento. O SVM considera todos 0s
vetores conjuntamente. JA& o SMO os divide em pares e seus valores 6timos sdo deduzidos
analiticamente. Dessa forma, 0s vetores ndo precisam ser carregados simultaneamente na
memdaria principal do computador, reduzindo as chances de uma sobrecarga com aplicacdes

reais, com milhares e milhares de vetores.
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5 Estudo de Caso

5.1 Contextualizacdo

A disciplina de IPC na UFAM é ministrada para quatorze cursos de engenharia e

ciéncias exatas. Atualmente a metodologia de ensino é hibrida [Carvalho et al. 2016], € as aulas

se dividem em dois momentos:

Presencial: o professor é o elemento central da aula, ele apresenta o conte(do
aos alunos, que dispdem de computadores para acompanhar os slides e
executar exercicios de exemplo. As avaliaces também sdo presenciais e
realizadas através do computador.

Online: o aluno tem a flexibilidade para decidir onde ira realizar os exercicios
praticos, que pode ser em laboratorio ou em qualquer outro lugar que tenha um
computador conectado & internet. Os exercicios sdo liberados apds a
apresentacdo do conteldo e podem ser realizados até a data da avaliacdo. O
aluno que decidir realiza-los em laboratério, sabe que l& tera o apoio de um

tutor e facil acesso ao professor.

A cada semestre, os professores da disciplina discutem que estratégias podem adotar

para diminuir a reprovacao. Dentre elas, temos por exemplo:

O uso do ColabWeb para realizacdo de quizzes conceituais;
Criacao do CodeMeistre (juiz online);
Desisténcia do uso do ColabWeb e consequentemente dos quizzes;

Uso de gamificacao.

As aulas sdo construidas de maneira colaborativa entre os professores e todas as

turmas recebem o mesmo contetdo, que é dividido em sete modulos. A cada modulo, os

alunos resolvem exercicios de fixacdo antes de realizarem uma avaliacdo parcial.

O objetivo da disciplina, de acordo com a sua ementa, é:

“Auxiliar os alunos a aprenderem a resolver problemas algoritmicos.
Oferecer a capacidade de elaborar, verificar e implementar algoritmos
em uma linguagem de programacdo de alto nivel. Ao final da
disciplina os alunos deverdo estar aptos a elaborar programas para
manipular estruturas de dados béasicas armazenadas em memdria
principal”.
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Em 2014, quando o ensino era apenas presencial e as atividades eram realizadas sem
um juiz online, 50% dos alunos conseguiam obter a aprovacdo na disciplina (considerando
apenas 0s cursos que ministravam IPC no primeiro semestre). Em 2015, com a implantagéo
do CodeMeistre e da metodologia hibrida em quatro das quatorze turmas do primeiro
semestre, houve umaumento de 20% na aprovacgéo [Carvalho et al. 2016]. Com 0 CodeMeistre,

é possivel:

e Disponibilizar mais atividades para os alunos, melhorando a aprendizagem
através da pratica;

e Fornecer feedback automatico das atividades respondidas por eles;

e Diminuir o trabalho dos professores com correcdes;

e Dar autonomia aos alunos para conciliar a disciplina de IPC com outras de

maior interesse.

A atual metodologia da disciplina de IPC é inspirada no trabalho de Piccolo (2010).
No primeiro dia de aula, ela é apresentada da seguinte forma:

e Ponto de vista do estudante
o E uma metodologia voltada & pratica de programaco.
e Ponto de vista do professor
o Padronizagdo metodoldgica favorece a diviséo de tarefas;
o Divisdo de tarefas reduz tempo e trabalho de planejamento;
o Laboratorios sdo cobertos pelos tutores;
o Aulas podem ser cobertas por outro colega.
A linguagem de programacdo adotada na disciplina é o Python 3.x e o conteudo é
dividido em sete modulos:
1. Variaveis e programacdo sequencial
2. Condicional simples (if-then) e composta (else)
3. Condicional encadeada (elif) e aninhada
4. Repeticdo por condigdo
5. Vetores e strings
6. Repeticdo por contagem
7. Matrizes
Cada modulo é composto por uma aula teorica, duas aulas de exercicio pratico e uma

aula de avaliagdo:



66

Aula tedrica: presencial e ministrada pelo professor. Para todas as turmas, 0s
contetdos e slides da disciplina sdo 0os mesmos, por isso, o professor pode
facilmente ser substituido por um colega.

Exercicio pratico: também é o mesmo para todos os alunos. Ele é usado na
composicdo da nota e pode ser feito a distancia, mas quando o aluno decide
realiza-lo presencialmente, had 0 acompanhamento de um tutor. Os tutores estao
presentes durante todos os dias de aula e geralmente sdo alunos do Programa
de P6s-Graduagdo em Informatica (PPGI) do Instituto de Computacéo.
Avaliacdo: presencial, com supervisdo do professor e apoio do tutor. Compde
a maior parte da nota do aluno e é realizada através do computador, por meio
de um juiz online. Este possibilita sortear questfes aleatoriamente, dentro de
algumas possibilidades de problemas. Por exemplo, a primeira questdo pode
possuir cinco problemas diferentes' cadastrados e um deles sera escolhido
aleatoriamente para ser apresentado ao aluno, como a questdo um. O objetivo é
diminuir a chance de resolu¢bes compartilhadas entre os alunos durante a

avaliacdo, que ¢é realizada de forma individual e sem pesquisa.

Os exercicios praticos e as avaliacfes sdo os que mais sofreram modificacdes com o

passar dos semestres. Atualmente, eles sdo realizados através do CodeMeistre e por isso, 0s

exercicios praticos passam a se chamar de laboratério de codificacdo, j& que todos os

exercicios sdo desenvolvidos no CodeMeistre. Em 2015 e 2016 as duas aulas reservadas

para os exercicios praticos eram divididas da seguinte forma:

Laboratorio de codificacdo: realizado no CodeMeistre, com problemas que
podem ser do dominio da matematica, fisica, quimica, financeiro, jogos,
estatistica, entre outros. A resolucdo de tais problemas exige habilidades de
criacdo e complementacdo de codigos.

Quiz: realizado no ColabWeb, com questdes de maultipla escolha que
envolvem o assunto principal do modulo e de cunho conceitual. Nele, as
habilidades de rastreamento, correcdo de erros, completamento de lacunas e

ordenamento de codigo eram exploradas em diferentes graus de dificuldade.

A nota final da disciplina e posterior situacdo do aluno ndo é analisada neste trabalho,

11 As diferengas entre 0s problemas sdo sutis e ndo interferem (“fator sorte”) na nota dos alunos. A logica dos
problemas é a mesma, 0 que muda por exemplo, é a sua apresentacdo através da alteracdo de alguns nomes, da
ordem dos itens, etc.
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mas é importante saber como ela é calculada. S&o sete avaliacGes parciais, uma prova final,
quatorze exercicios entre laboratorios praticos e quizzes:

e 7 AvaliacOes Parciais (Al, A2, A3, A4, A5, A6 e A7)

e 7 Laboratorios de Codificacdo

e 7 Laboratdrios de Quizzes

e 1 Prova Final (PF)

A Meédia dos Laboratérios (ML) é calculada através da média aritmética de todos 0s

laboratorios (codificacdo e quizzes).

A Média Parcial (MP) é calculada da seguinte maneira:

MP=(A1+A2)*1+(A3+A4+A5)*2+(A6+A7)*3+ML *2
16

A Meédia Final (MF) é calculada pela formula:

MF =2 * MP + PF
3

O aluno é considerado aprovado caso a MF seja maior ou igual a cinco e tenha
frequéncia superior a 75% do total de aulas, presenciais e virtuais. Caso contrario, €

considerado reprovados.

5.2 Cenario

O estudo de caso foi realizado com base na disciplina de IPC durante o primeiro
semestre de 2016, com dados de 338 alunos. Outros 110 alunos, foram desconsiderados, por
auséncia de registro no CodeMeistre, o que significa que esses alunos ndo realizaram nenhum

exercicio pratico ou avaliacédo parcial.

As evidéncias foram coletadas por médulo da disciplina, ou seja, cada aluno possui
sete linhas de registros, totalizando 2366 instancias. A variavel dependente é representada

pela palavra “conceito” e é dividida, no maximo, em trés classes (Figura 18):

e Satisfatorio: quando a nota da avaliacdo € maior e igual a 5.
e Insatisfatorio: quando a nota da avaliacao € menor que 5.

e Sem conceito: quando o aluno ndo apresenta nota para a avaliagéo.
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Quantidade de Registros por Classe

1409

520
437

Satisfatorio Insatisfatdrio Sem conceito

Figura18. Quantidade de registros por classe.

O gréfico da Figura 18 apresenta que mais da metade das avaliagdes parciais possuem
conceito satisfatorio, o que ndo reflete no nimero de aprovacdes na disciplina. E importante
lembrar do calculo para a realizacdo da media final, 1409 registros satisfatorios equivalem,
em média, a quatro questdes com nota acima de cinco para cada aluno, 0 que ndo garante a
aprovacdo. Para a aprovagdo ocorrer, sem considerar a frequéncia do aluno, é necessario que

ele obtenha, no minimo, a nota cinco em todas as avaliacdes, laboratdrios e prova final.

A Tabela 1 mostra a quantidade de atividades ou avaliacGes ndo realizadas por algum
aluno. A linha e coluna “alunos”, funciona como uma intersecdo dos dados e indica, por
exemplo, que 9 alunos ndo realizaram nenhuma das atividades ou avaliagdes para 0 médulo 1

ou que 81 alunos n&o realizam nenhum dos quizzes.

Tabela 1. Quantidade de atividades ou avaliagdes néo realizadas por modulo.

1 2 3 4 5 6 7 Total Alunos

Quiz 61 60 68 64 66 61 60 440 81
Lab. Codificagéo 10 21 23 32 45 56 73 260 165
Avaliacéo 50 33 54 75 94 100 114 520 85
Alunos 9 8 13 18 26 30 34 138 41

E interessante perceber como a quantidade de alunos ausentes por quiz é praticamente
constante, em todos os médulos, enquanto a auséncia nas avaliacdes é crescente a partir do

modulo 2 e os laboratdrios de codificacdo desde o modulo 1.
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5.3 Previsao

O processo geral do estudo de caso pode ser visto na Figura 19:

Banco de Dados Configuragtes Classificagdo

l1234,

CodeMeistre Random Forest
(13 evidéncias)
SMOTE Logistic
ColabWeb l
(6 evidéncias)
Validagao Cruzada: SMo
10 partigGes

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
I Balanceamento dos dados: —
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Figura19. Processo geral do estudo de caso.

A previsdo dos conceitos a partir das avaliagbes parciais, foi realizada por meio da
classificagdo com o apoio da ferramenta Weka, utilizando trés algoritmos: RandomForest
(RF), Logistic (L) e o Sequential Minimal Optimization (SMO). Para o balanceamento dos
dados, o algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) [Chawla et al. 2002]
foi escolhido. Todos os parametros foram utilizados com valores padrdo do Weka, com
excecdo do SMOTE, que precisa receber a porcentagem de dados sintéticos a serem criados.

A validacdo cruzada € default do Weka e com 10 parti¢des.

O estudo de caso considera quatro “configuracdes” gerais de evidéncias para analisa-
las a fim de determinar qual configuracdo pode fornecer uma boa previsdo, além de uma
posterior analise por mddulos. Todas elas consideram o uso ou ndo das evidéncias de
conhecimento prévio (através das evidéncias quiz_nivelamento e quiz_algebra_precalculo).

Segue as configuragdes:

e Configuracdo 1:apenas as evidéncias nota_listae nota_quiz;
e Configuracdo 2: evidéncias do ColabWeb;
e Configuracdo 3: evidéncias do CodeMeistre;

e Configuracédo 4: evidéncias do CodeMeistre e do ColabWeb.

Todas as configuragfes utilizam os mesmos dados afim de prover uma melhor

validacdo das acuracias, uma vez que o SMOTE cria novos dados a partir de seus vizinhos
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(Secdo 2.3.1). Cada configuracdo é executada e analisada de acordo com a quantidade de

classes da variavel independente “conceito” :

e Politbmica: com as trés classes apresentadas (satisfatorio, insatisfatorio e sem
conceito) na Segéo 5.2;

e Dicotdmica: com duas classes (satisfatorio e insatisfatorio), onde a classe
“satisfatorio” permanece igual e a classe “insatisfatorio” ¢ acrescida da classe

“sem conceito”.

A previsdo por modulos também é realizada de acordo com as classes apresentadas e a
partir da configuracdo de evidéncias com a melhor acurdcia. Os moédulos sdo selecionados
com os dados desbalanceados e, em seguida, sdo balanceados por médulo. A Figura 20

apresenta por modulo, a quantidade de alunos divididos pela variavel “conceito”.

Quantidade de Registros por Classe e Modulo

200

253
228
203 189 195
141
114
100
94
50 52 54 55 4z
I 33 I 35

Modulo 1 Modulo 2 Modulo 3 Modulo 4 Madulo 5 Madulo 6 Madulo 7

W Satisfatorio Insatisfatorio  m Sem Conceito

Figura20. Quantidade de registro por classe e médulo.

5.4 Resultados

As Tabelas 2 e 3 apresentam as acuracias das previsdes realizadas por cada algoritmo
de acordo com as configuracdes gerais e 0 uso ou ndo das evidéncias de conhecimento prévio
(quiz_nivelamento e quiz_algebra_precalculo), sendo possivel perceber pouca alteracdo nas

acuracias com o uso dessas evidéncias.



71

Tabela 2. Acurécia dos modelos testados com trés classes.

Conhecimento

Configurac6es das Evidéncias Prévio RF L SMO

: . Nao 66,93%  58,06%  55,60%
1. nota_listae nota_quiz .

Sim 67,64%  56,42%  55,95%
2 ColabWeb Nao 58,32%  48,02%  47,27%
' Sim 60,54%  48,88%  49,02%
3. CodeMeistre Né&o 74,76%  60,29%  58,39%
' Sim 76,01%  60,42%  58,62%

a 0 0 0
4. CodeMeistre e ColabWeb N_ao 77.97%  60,85% - 58,60%
Sim 78,64%  60,80%  59,36%

Tabela 3. Acuracia dos modelos testados com duas classes.

Conhecimento

Configurac6es das Evidéncias Prévio RF L SMO
1. nota listae nota quiz Nao 70.97% 70,40% 70,40%
-hota_ -4 Sim 71,08%  70,44%  70.40%
5 ColabWeb N_ao 64,41% 63,24% 63,45%
Sim 63,41% 62,74% 63,41%
) N&o 75,02%  70,30%  70,08%

3. CodeMeistre . ’ ’ ’

! Sim 76.08%  69,69%  70,01%

3 (0) 0, 0
4. CodeMeistre e ColabWeb N_ao 76,44%  70,62% 70,05%
Sim 72,34% 71,32% 70,05%

Dentre os modelos apresentados nas Tabelas 2 e 3, a Configuracdo 4 junto ao uso de
evidéncias de conhecimento prévio apresentou a melhor acuracia com o classificador Random

Forest. Por isso, foi eleita para ser executada por modulo.

O estudo de caso foi realizado a partir da base de dados original, ou seja, sem os dados
acrescidos pelo SMOTE na Configuracdo 4. Com a separagdo dos dados por modulo e cada
modulo possuindo diferentes quantidades de dados por classe, o balanceamento foi realizado
de forma especifica para cada conjunto de dados originado pelos sete modulos da disciplina
de IPC. A utilizacdo da mesma base de dados das configuracdes gerais faria com que

houvesse a criacdo de uma grande quantidade de novos dados se distanciando da realidade.

As Tabelas 4 e 5 apresentam as acuracias das previsdes realizadas por médulo através
do algoritmo Random Forest, que ainda se mantém como o algoritmo mais apropriado para a
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implementacdo e disponibilizacdo de uma ferramenta de previsdo de avaliagdes parciais. Os

modulos 2, 4 e 6 estdo destacados por apresentarem as melhores acuracias.

Tabela 4. Acuracia por modulo através da melhor configuragdo com 3 classes.

Modulos RF L SMO
1. Variaveis e programagdo sequencial 79,83%  64,50%  63,50%
2. Condicional simples (if-then) e composta (else) 88,14% 73,39% 71,81%
3. Condicional encadeada (elif) e aninhada 78,33% 65,02%  66,50%
4. Repeticédo por condicao 83,19% 61,55%  63,01%
5. Vetores e Strings 76,54% 64,02%  63,14%
6. Repeticdo por contagem 84,27%  65,62%  60,34%
7. Matrizes 66,43% 59,81% 57,21%

Tabela 5. Acurécia por médulo através da melhor configuragdo com 2 classes.

Modulos RF L SMO
1. Variaveis e programagdo sequencial 77,00%  70,75%  69,50%
2. Condicional simples (if-then) e composta (else) 86.17%  74,90%  73,52%
3. Condicional encadeada (elif) e aninhada 77,34% 72,41%  73,65%
4. Repeticdo por condi¢ao 79,39%  69,08%  69,74%
5. Vetores e Strings 76,72% 72,49%  71,43%
6. Repeticdo por contagem 80,51%  74,36%  74,62%
7. Matrizes 72,36% 71,32%  70,05%

5.5 Discussao

Os dados da Tabela 1 sdo importantes para perceber que apesar dos quizzes serem
menos utilizados pelos alunos do que os laboratérios de codificacdo, o nimero de atividades
nao realizadas se manteve constante enquanto as auséncias nas atividades de codificacdo
tornaram-se crescentes. Indicando que os alunos podem adquirir uma certa resisténcia a

realizacdo de exercicios de codificacéo.

A falta da realizacdo das atividades de quizzes e de codificacdo, podem interferir na
qualidade dos modelos gerados, uma vez que os conceitos “insatisfatorio” e “sem conceito”
sdo melhores classificados que o conceito “satisfatorio”. Quanto mais evidéncias
apresentarem comportamentos padronizados em relacdo a uma determinada classe, melhor

serda 0 desempenho e a acuracia dos algoritmos de previsdo. Ou seja, a ndo realizacdo das
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atividades implica em evidéncias com valores “-1” (ultimo paragrafo da Secdo 4.1) e
geralmente 0s alunos que ndo realizam as atividades, possuem conceito “insatisfatorio” ou

“sem conceito”.

As Tabelas 2 e 3 demonstram que independentemente das classes serem politdmicas
ou dicotbmicas, a quantidade de evidéncias utilizadas esta relacionada com uma melhor
previsdo e as Tabelas 4 e 5 indicam que a diminui¢do dos registros, por conta da divisao por

modulos, ndo foi um impedimento para o aumento da acuracia na maior parte das previsoes.

As Tabela 2 e 3, também demonstram que as evidéncias do ColabWeb podem ser
facilmente desconsideradas quando comparadas as evidéncias do CodeMeistre.
Provavelmente pela semelhanca entre os exercicios de codificagdo e a prova. Para a disciplina
de IPC, esta comprovacdo é importante, pois atualmente nenhuma atividade do tipo quiz é
disponibilizada atraves do ColabWeb, sendo o CodeMeistre a Unica ferramenta de apoio

adotada.

Vale ressaltar que as evidéncias utilizadas no estudo de caso, como de costume na
EDM (ver terceiro item do primeiro paragrafo da Secdo 2.1), possuem algumas dependéncias

entre si, por exemplo:

e Auséncia das notas causa a auséncia de varias outras evidéncias;

e A velocidade de digitacdo é influenciada pela quantidade de deletes e pelo
namero de linhas de log geradas (muitos trechos copiados e colados, geram
uma menor quantidade de log);

e Média de deletes com a média de realizacdo de execug¢bes de um codigo;

e Média de dificuldade inferida de acordo com a quantidade de erros da sintaxe;

e Errosde sintaxe em relacdo a média de sucesso nas submissoes.

O ideal seria buscar apenas evidéncias independentes entre si e com forte dependéncia
ao que se deseja prever, mas esse € um dos grandes desafios da EDM. Tendo em vista as
evidéncias selecionadas para esta dissertacdo seria importante em estudos futuros verificar o
nivel de relagdo de proximidade entre 0 que € abordado nos exercicios praticos com as
questbes das avaliacBes, apontando a realizacdo ou ndo de tais atividades. Talvez essa

equivaléncia possa justificar as acuracias das Tabelas 4 e 5, obtidas nas previsdes por mddulo.

As evidéncias de conhecimento prévio também carecem de atencdo, pois o uso delas

ndo apresentou uma melhoria consideravel nos modelos gerados. E sabido que na prética elas
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sdo importantes para 0 sucesso do aluno e algumas pesquisas sobre previsdo também
constataram essa informacgé@o [Dekker & Vieeshouwers 2009; Huang 2011; Marquez 2013; Brito et
al. 2014 e 2015].

Outra evidéncia interessante que precisa ser melhor utilizada e estudada, é a evidéncia
“nota_lista_real”. Ela demonstra o real esforco do aluno ao responder os exercicios de
codificagdo, em detrimento da evidéncia “nota_lista” que é redundante e pode conter
resultados inconsistentes (ver Se¢do 4.1). Em um teste para viabilizar essa proposta, foi
utilizada a configuragdo 4 com o RandonForest, desconsiderando a evidéncia “nota_lista” e a

acuracia obtida foi de 78,76%, ndo muito diferente da acuracia ja apresentada, de 78,64%.

A principio, os experimentos realizados foram importantes para demonstrar que a
selecdo de evidéncias causa impacto na exatiddo de um preditor gerado independente dos
algoritmos utilizados. Mas € importante ressaltar que eles foram escolhidos basicamente por
serem 0s mais populares na EDM e em testes empiricos realizados pela autora desta
dissertacdo, ficaram dentro dos algoritmos de maior acuracia. Com excecdo da regressdo
logistica, os demais sdo considerados como algoritmos “caixa-preta”, ou seja, sdo de dificil
entendimento e consequentemente de dificil interpretabilidade. Os algoritmos de “caixa-
branca” podem ser utilizados diretamente para a tomada de decisdo, fornecendo explicacdo

para a classificacdo que pode ser revisada e acordada por um especialista [Marquez et al 2013].
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6 Consideracoes Finais

A EDM existe ha pelo menos doze anos e possui muitos desafios. Como ja foi visto,
ela foi dissociada da Mineracdo de Dados gracas as caracteristicas especificas dos dados,
derivados da é&rea da Educacdo. No ambito nacional, as pesquisas apresentadas ainda estdo

tratando da utilizacdo desses dados para a tarefa de previsdo, como é o caso desta dissertacao.

Um dos grandes problemas da EDM é a existéncia de modelos especificos a um
contexto educacional, o que dificulta a replicacdo de outros estudos [Romero & Ventura 2013].
Talvez por isso, alguns dos trabalhos internacionais relacionados estdo em busca de

simplesmente otimizar seus préprios modelos.

Por isso, os métodos descritos neste trabalho sdo as primeiras etapas de mineracao de
dados para uma posterior otimizacdo e implementacao. A principio, o foco esta nas avaliagfes
parciais e evidéncias que possam estar relacionadas a elas. O melhor modelo geral
desenvolvido, atingindo o objetivo desta dissertacdo, obteve acurdcia de 78,64% com o
algoritmo Random Forest e os modelos especificos, por médulo da disciplina entre 66,43% e
88,14%. Esses resultados demonstram que a Mineracdo de Dados com as evidéncias coletadas

estd na direcdo correta e pode evoluir, conforme os trabalhos futuros.

Espera-se que esta dissertacdo motive outros alunos da UFAM a estudarem e
pesquisarem sobre o assunto com a finalidade de realizarem mais contribuicdes para a

previsao apresentada, paraa EDM e consequentemente para o ensino da disciplinade IPC.

A Mineracdo de Dados Educacionais esta disponivel para fornecer uma nova visdo
sobre o ensino e a aprendizagem. Praticamente todo tipo de dado é guardado até mesmo sem
saber se tera utilidade para alguma constatacdo futura ou ndo. Novas técnicas, ferramentas e
abordagens sdo criadas, com o intuito de melhorar a educacdo e inseri-la no contexto
computacional. Os pesquisadores da computacdo anseiam por mais informagfes que possam

desvendar os mistérios da educacéo.

Acima de muitos desafios encontrados pela EDM, ela necessita de pesquisadores da
area da Educacdo. Atualmente, eles se encontram em menor nimero e por isso Elatia et al.
(2016) acredita que durante a emersdao da EDM, os avancos na pesquisa pedagogica e
educacional permaneceram tangenciais. Desempenhando até agora, um papel periférico nessa
area tdo promissora que poderia beneficiar e moldas a educacao. Possibilitando a formacédo de

novas ideias e pesquisas sobre o ensino superior no século XXI.
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6.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados serem satisfatorios, acredita-se que € possivel aumentar a
previsibilidade dos modelos através de mais analise de evidéncias e dos algoritmos utilizados
para balanceamento dos dados e classificacdo. Tambem é imprescindivel encontrar formas de
motivar o aluno a resolver as atividades de forma continua, para a geracdo de dados mais
precisos sem outliers. Além da utilizacdo de métodos estatistico para aumentar a
confiabilidade dos modelos com evidéncias dependentes entre si.

Trabalhos futuros devem analisar o impacto do balanceamento atraves do algoritmo
SMOTE, testar técnicas de classificacdo combinadas com ou sem algoritmos genéticos [Minaei
& Punch 2003; Marquez 2013], implementar uma ferramenta capaz de suportar varias

combinagdes de evidéncias a partir do modelo desenvolvido e disponibiliza-la aos docentes.
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APENDICE A — Primeiro Apéndice

Exemplo de como o CodeMeistre realiza a corregdo das notas

Abaixo, uma ilustragdo de uma questdo do médulo 2 com o codigo desenvolvido pelo
aluno:

Exercicio 9

Tem troco?

Escreva um programa que leia dois nimeros reais: prego € pagamento.

Saida do programa:

= Se o preco for maior que ¢ pagamento, entdo o programa deve imprimir. Falta X, onde X e a
diferenca a ser paga.

= Caso contrario, o programa deve imprimir. Treco de ¥, onde Y € o valor a ser devolvido pelo
comerciante ao comprador, que pode ser Zero.

i preco = flogt({input("Digite o preco:")})
3 pagamento = float(input{"Digite o pagamento:™})

5 if(preco > pagamento):
3 ® = float(preco - pagamento)
print{"Falta ", round(x,2))
else:
y = float(pagamento - preco)
18 print{"Troco de ", round(y,2))

O CodeMeistre pode testar o codigo com até trés casos de teste, de acordo com o
nimero de condi¢cdes apresentadas pela questdo. No caso desse exemplo, hd apenas duas
condicdes: falta de dinheiro para a realizagdo do pagamento conforme o pre¢o de um produto

ou a presenca de troco. Seguem o0s casos, apresentados pelo CodeMeistre:

e Primeiro Caso

o Entrada: 12.3
45.6
o Saidacorreta: Troco de 33.3

e Segundo Caso

o Entrada: 98.76
54.32
o Saidacorreta: Falta 44.44
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Para a resolucdo de uma questdo, o aluno recebe algumas dicas:

1. Atengédo paraa ordem de leitura de valores.
2. Observe se seu programa exibe a mensagem de erro exatamente como consta
no enunciado.

3. Os valores em moeda devem ser arredondados em duas casas decimais

E ainda um exemplo de caso de teste:

e (Caso de Teste

o Entrada; 10.0
50.0
o Saidacorreta: Troco de 40.0

Note que o aluno detem todas as informagOes necessarias para resolver a questdo de
acordo com as saidas que serdo avaliadas pelo CodeMeistre. Mas em alguns casos, 0sS
exercicios ndo sdo tdo bem detalhados a ponto de dizer que o aluno precisa arredondar um
numero “em duas casas decimais”, o que significa que ele precisa de uma variavel do tipo
float. Em algum momento, é importante o aluno ter a maturidade de perceber que a questao
envolve uma variavel relacionada a dinheiro, logo sera do tipo float. Assim como no caso de
teste que apresenta o valor “10.0” em vez de “10”, que ndo seria errado. Apenas optou-Se por

dar mais uma dica ao aluno, para ndo ter o riscode ele utilizar uma variavel do tipo int.

Caso o aluno ndo perceba e utilize uma variavel int para a variavel preco e pagamento,
ele terd 0 como pontuacdo da questdo. Caso ocorra em apenas uma variavel, ele conseguira
metade da pontuacdo da questdo. Claro que o aluno pode realizar diversos testes e obter a
resposta da questdo de forma instantanea! De toda forma, percebe-se que as notas geradas
pelos exercicios do CodeMeistre podem ser: 0, 3.3, 5, 6.6 e 10.



