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Abstract

With the increasing use of Interactive Learning Environments (ILEs) or even Learning
Management Systems (LMSs) on the Web to support student learning, an increasingly
massive volume of data is being generated by students and instructors participating in
a range of interactions. This creates an opportunity for researching online learning, but
these data are still only being exploited to a limited degree, compared to the quantity of
findings that could be obtained from these data. For example, in order to understand stu-
dent behaviors and the ways in which students learn, researchers in the emerging field of
Educational Data Mining (EDM) have worked to develop data mining methods that are
relevant for these types of data sets and research questions. The results of EDM analy-
ses have proven useful for improving educational practices and the design of curriculum,
both for classroom and distance use of educational technologies. They have also proven
useful for supporting adaptive personalization in online education. In this chapter, the
principal concepts and techniques of EDM will be discussed, with examples from rele-
vant educational data sets and with reference to common applications of EDM methods.
Such methods will be discussed to address the following data mining tasks: classification
and regression, clustering, and association rule mining. Methods specially developed for
predicting student knowledge, emotion, and preparation for future learning, will also be
discussed.

Resumo

Com o crescente uso de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) na Web e outras tec-
nologias para apoio ao processo de ensino e aprendizagem, um grande volume de dados
tem sido gerado a partir das diferentes modalidades de interacdo no sistema envolvendo
principalmente estudantes e professores. Entretanto, boa parte desses dados ndo tém sido
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analisados, o que se constitui numa lacuna importante, dada a quantidade de informa-
cdo valiosa que se pode potencialmente extrair de tais dados. Por exemplo, em busca
de melhor compreender o comportamento dos estudantes e a forma como eles aprendem,
o trabalho realizado por pesquisadores em Mineragcdo de Dados Educacionais tem in-
vestido no uso e na melhoria de conhecidas técnicas de minerag¢do de dados para obter
conhecimentos relevantes a partir desses dados. Tais conhecimentos podem servir de sub-
sidio para a melhoria das prdticas em educacdo a distancia ou presencial, além de ser
uma importante ferramenta para viabilizar a personalizac¢do do ensino. O objetivo deste
capitulo é introduzir os principais conceitos, técnicas e algoritmos de mineracdo de da-
dos com aplicagoes a conjuntos de dados educacionais. Neste sentido, serdo discutidos
métodos sobre as seguintes tarefas: Classificacdo e regressdo, agrupamento de dados,
mineracdo de regras de associacdo. Particularmente, serdo discutidos métodos especial-
mente desenvolvidos para predicdo dos conhecimentos, emog¢des, e aprendizagem futura
do estudante.

1.1. Introducao
1.1.1. Motivacoes

Diariamente, motivada principalmente pelas novas tecnologias de coleta e armazena-
mento de dados e pelo advento da Web, uma vasta quantidade de dados é produzida
para os mais diversos setores, a exemplo de Saude, Educagao, Negdcios. Portanto, parte
ponderével desses dados necessita urgentemente ser analisada.

Em particular, verifica-se que muitas institui¢des educacionais que fazem uso de
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs), ou outras tecnologias de apoio ao processo
de ensino e aprendizagem dos estudantes, estdo produzindo um grande volume de dados.
Assim, considerando a existéncia de recursos computacionais suficientes para tais insti-
tuicdes, surge entdo um desafio macro que é o de como explorar adequadamente esses
dados, visando obter informac¢do valiosa, considerando principalmente requisitos de qua-
lidade de consisténcia e corretude, de rdpido tempo de obtencdo e o seu cardter oportuno.
Por exemplo, isso remete a questdes importantes, tais como: o que especificamente fazer
com esses dados educacionais? Como reverter estas informacdes extraidas em beneficios
para as instituicdes, para estudantes e professores envolvidos no contexto de um curso?
Como cada um destes atores podem identificar e utilizar as informag¢des escondidas nos
dados coletados de tal modo que consigam tirar proveitos delas?

Um cendrio particular e importante do que foi descrito acima € o da Universi-
dade Aberta do Brasil', na qual se geram grandes volumes de dados, através do uso de
AVAs. Portanto, trata-se de um exemplo de institui¢ao que se beneficiaria (ou talvez ja se
beneficia) muito da utiliza¢do apropriada de anélise de dados, ou mais especialmente de
minera¢do de dados educacionais.

1.1.2. Mineracao de Dados e Descoberta de Conhecimento

A Minera¢do de Dados (MD, do inglés, Data Mining, DM), pode vista como uma etapa
principal de um processo mais amplo conhecido como descoberta de conhecimento em

'Mttp://www.uab.capes.gov.br/
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bases de dados (identificado numa drea que em inglés se denomina Knowledge Discovery
in Databases, KDD). Em KDD verifica-se ainda a inclusdo de mais duas grandes etapas:
pré-processamento de dados (preparacdo de dados, abrangendo mecanismos para capta-
cdo, organizacdo e tratamento dos dados) e pds-processamento dos resultados obtidos na
mineracdo de dados. Neste sentido, de acordo com Fayyad et al. [Fayyad et al. 1996],
“KDD ¢ o processo ndo trivial de identificacdo de padrdes, a partir de dados, que sejam
validos, novos, potencialmente tuteis e compreensiveis”. Trata-se, portanto, de uma de-
finicdo abrangente, na qual KDD € descrito como um processo geral de descoberta de
conhecimento composto pelas trés grandes etapas mencionadas. Os padrdes menciona-
dos devem ser novos, compreensiveis e uteis, ou seja, deverdo trazer algum beneficio
novo que possa ser compreendido rapidamente pelo usudrio para uma possivel tomada de
decisdo.

No entanto, hd uma falta de consenso entre os autores sobre uma defini¢do para
o termo Mineragcao de Dados, dificultando a consolidacdo de uma defini¢ao unica. Ha
inclusive autores que consideram Data Mining como sindonimo de KDD, referindo-se a
ambas como uma disciplina que objetiva a extragdo automdtica de padrdes interessantes
e implicitos de grandes cole¢des de dados [Klosgen and Zytkow 2002]. Doravante neste
texto, por simplicidade, ndo distinguiremos mais estes dois termos.

Mineracao de Dados € uma érea interdisciplinar, mobilizando principalmente co-
nhecimentos de andlise estatistica de dados, aprendizagem de mdquina, reconhecimento
de padrdes e visualizagdo de dados [Cabena et al. 1998].

Para descobrir conhecimento que seja relevante, é importante estabelecer metas
bem definidas. Segundo Fayyad et al. [Fayyad et al. 1996], no processo de descoberta de
conhecimento as metas sdo definidas em funcdo dos objetivos na utilizagdo do sistema,
podendo ser de dois tipos bdsicos: verificagdo ou descoberta. Quando a meta é do tipo
verificacdo, o sistema estd limitado a verificar hipoteses definidas pelo usudrio, enquanto
que na descoberta o sistema encontra novos padrdes de forma autbnoma. A meta do tipo
descoberta, em geral, estd relacionada com as seguintes tarefas de mineracdo de dados:
predicdo e descricdo, sendo o foco do presente texto.

Tarefas Preditivas objetivam predizer o valor de um determinado atributo (varia-
vel) baseado nos valores de outros atributos. O atributo a ser predito € comumente conhe-
cido como a variavel preditiva, dependente ou alvo, enquanto que os atributos usados para
fazer a predicdo sdo conhecidos com as varidveis preditoras, independentes ou explicati-
vas. De modo mais abstrato, a predi¢c@o se utiliza de uma tupla de varidveis para predizer
outras varidveis ou valores desconhecidos [Fayyad et al. 1996].

Tarefas Descritivas procuram encontrar padrdes (correlagdes, tendéncias, grupos,
trajetdrias e anomalias) que descrevam os dados.

As metas de predicao e descricdo sio alcancadas abordando alguma das seguintes
tarefas e métodos de mineracdo de dados: classificacdo, regressdo, agrupamento, sumari-
zacdo, modelagem de dependéncia e identificagdo de mudancas e desvios.
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1.1.3. Mineracao de Dados Educacionais

A drea emergente de Mineragdo de Dados Educacionais procura desenvolver ou adaptar
métodos e algoritmos de mineragdo existentes, de tal modo que se prestem a compreender
melhor os dados em contextos educacionais, produzidos principalmente por estudantes e
professores, considerando os ambientes nos quais eles interagem, tais como AVAs, Sis-
temas Tutores Inteligentes (STIs), entre outros. Com tais métodos visa-se, por exemplo,
entender melhor o estudante no seu processo de aprendizagem, analisando-se sua intera-
cdo com o ambiente. Assim, hd a necessidade, por exemplo, de adequagdo dos algoritmos
de mineracdo de dados existentes para lidar com especificidades inerentes aos dados edu-
cacionais, tais como a ndo independéncia estatistica e a hierarquia dos dados. Por outro
lado, ha uma necessidade significativa e urgente no provimento de ambientes computaci-
onais apropriados para mineracdo de dados educacionais, oferecendo facilidades de uso
para cada um dos atores envolvidos, notadamente ao professor.

1.1.3.1. Origens de EDM

Apesar de algumas iniciativas primeiras com workshops especificos dentro das conferén-
cias sobre Artificial Intelligence in Education (AIEd) e sobre Intelligent Tutoring Sys-
tems (ITS), foi somente em 2005, em Pittsburgh, EUA, que foi organizado o primeiro
Workshop on Educational Data Mining, como parte do 20th National Conference on Ar-
tificial Intelligence (AAAI 2005). Dai em diante, houve mais algumas realizacdes deste
workshop entre 2006 e 2007. Seguindo-se, em 2008 langa-se, em Montreal, Canada, a
primeira conferéncia em EDM: First International Conference on Educational Data Mi-
ning, evento este que se estabeleceu e ganhou regularidade de realizacdo anual, estando
agora em 2012 na sua quinta edi¢cdo. Em 2009, esta sociedade investiu na criagdo de um
periddico e publicou o seu primeiro volume do JEDM - Journal of Educational Data Mi-
ning. Em 2011 constituiu-se a sociedade cientifica para EDM (International Educational
Data Mining Society 2). Enfim, a d4rea de EDM estd bem consolidada internacionalmente,
mas, ainda dando os seus primeiros passos no Brasil, ficando a producdo por conta de
algumas poucas iniciativas de pesquisas isoladas.

1.1.3.2. Tarefas para EDM

Ha diversas tarefas envolvidas em EDM, notadamente as que decorrem diretamente da
andlise de dados gerados nas interagdes dos estudantes com os ambientes de aprendi-
zagem. Dessa andlise surgem demandas para responder questdes relacionadas a como
melhorar a aprendizagem do estudante, como desenvolver ambientes educacionais mais
eficazes que contribuam efetivamente para os estudantes aprenderem mais € em menos
tempo?

Em outra perspectiva, pretende-se saber quais métodos de mineragdo de se ade-
quam as necessidades presentes na drea de EDM? Quais ajustes devem ser feitos nas
técnicas de forma a suprir a necessidade de EDM? Do ponto de vista computacional,

2Ver detalhes em http://www.educationaldatamining.org/
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alguns desafios praticos que se apresentam em varios contextos educacionais estdo rela-
cionados, por exemplo, a falta de padronizacdo dos dados, o que acaba exigindo grande
esfor¢o de pré-processamento [Baker 2011]. Além disso, ha a necessidade de adequagao
dos algoritmos classicos de mineracdo de dados para lidar com especificidades ineren-
tes aos dados educacionais, tais como a nao independéncia estatistica e a hierarquia dos
dados [Baker 2010a].

Entre as tarefas e métodos de mineracao de dados educacionais a serem discutidos
no presente texto, incluem-se: classificacao e regressao, agrupamento de dados, minera-
cdo de regras de associagdo. Outras abordagens, entretanto, serdo comentadas.

A tarefa de classificacio diz respeito ao processo de encontrar um modelo que des-
creve e distingue classes de dados ou conceitos. Os modelos sdo derivados com base nas
andlises de colecdes de dados, denominadas conjuntos de treinamentos, 0s quais corres-
pondem a objetos de dados para os quais os rétulos de classes sdo conhecidos. O modelo
€ usado para predizer o rétulo de classe de objetos para os quais o rétulo de classe € desco-
nhecido. Ele associa um item de dado a uma ou varias classes predefinidas. Os modelos
derivados podem ser representados em vdrias formas, tais como: drvore de decisdo, regras
de classificacdo, fungcdes matematicas, redes neurais [Han and Kamber 2000].

Enquanto na classificacdo a predicdo € feita para um atributo classificador que
assume valores discretos, em modelos de regressdo a varidvel alvo é continua, ou seja,
associa um item de dado a uma ou mais varidveis de predi¢do de valores reais. Por sua
vez, a andlise de agrupamento de dados procura associar um item de dado com um ou
vdarios agrupamentos determinados pelos dados, valendo-se principalmente de medidas
de similaridades. Ja a abordagem de mineracdo de regras de associacdo busca encontrar
possiveis relacdes interessantes entre atributos de uma base de dados. Estas abordagens
serdo discutidas em detalhes na préxima secdo deste capitulo, onde se discutem outras
abordagens.

1.1.3.3. Estruturacao do Texto

No restante deste texto introduz-se conceitos, métodos e ferramentas utilizados em mi-
neracdo de dados educacionais, além de uma discussdo algumas aplicacdes em EDM.
Na se¢do seguinte s@o apresentados os principais métodos utilizados em EDM que tém
sido empregados em aplicagdes reais. Prossegue-se na Secdo 1.3 com uma explanagao
sobre aquisicao e preparacao de dados. Na Secdo 1.4 estdo elencadas algumas das princi-
pais aplicagdes de EDM. Na Secdo 1.5 estdo descritas algumas ferramentas que t€ém sido
utilizadas em EDM. A Secdo 1.6 apresenta algumas consideracdes sobre o capitulo.

1.2. Tarefas e Algoritmos de Mineracio de Dados Educacionais

O objetivo desta se¢do € apresentar as principais técnicas utilizadas na mineracdo de dados
educacionais, focalizando tarefas e algoritmos envolvidos, dando ao leitor facilidades para
entender as técnicas, percebendo o que cada uma faz e em quais situacgdes sao utilizadas.

Em sua grande parte, as técnicas utilizadas na drea de EDM sao provindas da drea
de mineracdo de dados [Baker 2011]. Entretanto, na maioria das vezes ha a necessidade
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de adapta-las devido as particularidades existentes em ambientes educacionais e seus da-
dos.

As técnicas estdo apresentadas conforme sua categorizacdo nas sub-areas de EDM,
seguindo-se o que consta na taxonomia proposta por Baker et al. [Baker 2011], tal como
segue:

e Predicdo
Classificagdo

Regressao
e Agrupamento

e Mineragdo de Relacdes
Mineracao de Regras de Associacao
Mineragdo de Correlagdes
Minerac¢ao de Padrdes Sequenciais

Mineracdo de Causas
e Destilacao de dados para facilitar decisdes humanas

e Descobertas com modelos

Dos métodos destacados na taxonomia acima, alguns dos mais demandados estio
descritos em detalhes, quais sejam: Predi¢do, Agrupamento e Minera¢do de Relacdes
(apenas Regras de Associacdo) e os demais estdo sucintamente discutidos.

1.2.1. Predicao

Na tarefa de predicao, a meta € desenvolver modelos que facam inferéncia sobre aspectos
especificos dos dados (varidveis preditivas) por meio da andlise e associagcdo dos diversos
aspectos encontrados nos dados (varidveis preditoras). Um modelo preditivo pode ser
entendido como uma fungdo f(X,) ~ Y, onde X é um conjunto de varidveis preditoras,
B sdo parametros desconhecidos e Y € a variavel preditiva Y. Em outras palavras, deseja-
se estimar o valor de Y por meio da descoberta de B utilizando-se X. No processo de
predicdo, é fundamental que boa parte dos dados sejam rotulados manualmente, ou seja,
a aprendizagem do modelo ocorrerd de forma supervisionada e dar-se-4 utilizando um
conjunto de treinamento com valores previamente conhecidos de Y.

Segundo Baker et al. [Baker 2011], ha dois beneficios relacionados a utilizagao
da predicdo em EDM. Primeiro, os métodos de predicdo podem ser utilizados para es-
tudar quais aspectos de um modelo sd@o importantes para predi¢do. Esta estratégia € fre-
quentemente utilizada em pesquisas que tentam, de forma direta, predizer os beneficios
educacionais de determinadas técnicas e ferramentas para um conjunto de estudantes, isso
sem considerar os fatores intermedidrios, como apresentado em [Romero et al. 2008]. Se-
gundo, os métodos de predi¢ao auxiliam a predizer o valor das varidveis utilizadas em um
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modelo. O intuito de utilizar essa abordagem ¢ verificar quais dados sdo mais impor-
tantes para o modelo pois analisar todos os dados de um grande banco de dados para
gerar um modelo € invidvel, do ponto de vista financeiro e de tempo [Baker 2011]. Dessa
forma, o modelo pode ser construido utilizando parte dos dados e entdo ser aplicado para
modelar dados mais extensos [Baker et al. 2008]. Esse tipo de técnica pode auxiliar no
desenvolvimento e uso de atividades instrucionais, pois consegue-se estimar os beneficios
educacionais antes mesmo da atividade ser aplicada aos alunos.

Em EDM, sao utilizados mais frequentemente dois tipos de técnicas de predi¢ao:
classificacdo e regressao. Na classificacdo a varidvel preditiva € bindria ou categérica e
na regressao a varidvel preditiva € continua. Em ambos os casos, as varidveis preditoras
podem ser categdricas ou continuas.

A Figura 1.1 representa o funcionamento de um modelo classificador, que tem
como entrada um conjunto de treinamento, que consiste de um conjunto de amostras
(ou instancias) de dados onde a classe ja é conhecida (ver Tabela 1.1a). A partir desse
conjunto de dados, o processo de aprendizagem induz um modelo classificador que em
seguida € testado junto a um conjunto de testes, que consiste de um conjunto de amostras
cujas classes sdo ocultadas (ver Tabela 1.1b) e precisam ser preditas a partir do modelo.

Conjunto de Aprendizagem

Treinamento do Modelo

i
Aplicagdo = Conjunto de
do Modelo Dedugdo 1l'este

Figura 1.1. Representacdao de um modelo classificador.

Atl At2 At3 Classe Atl At2 At3 Classe

0.5 Falso Azul Sim 09 Falso Branco ?

0.3 Falso Branco | Nao 0.2 | Verdadeiro | Azul ?

0.8 | Verdadeiro | Azul Nio 0.1 | Verdadeiro | Verde ?

0.6 Falso Verde Sim 0.3 Falso Verde ?
(a) (b)

Tabela 1.1. Exemplo de conjunto de treinamento (a) e conjunto de teste (b), com
atributo continuo (At1) e discretos (At2 e At3).

Na classificacdo, os algoritmos mais utilizados sdo arvores de decisdo e maquina
de vetores de suporte. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos que aplicam técnicas
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de classificagdo. Em [Damez et al. 2005], € utilizado uma 4rvore de decisdo fuzzy para
modelagem de usudrio no intuito de distinguir usudrios experientes de leigos. E utili-
zado um agente para aprender as caracteristicas cognitivas das interacdes dos usudrios e
classificd-los. Feng et al. [Feng and Koedinger 2005] buscam por fontes de erro em pre-
dizer o conhecimento de um estudante. Eles utilizam regressio stepwise para predizer
quais métricas explicam o erro na predi¢do de resultados de exames.

Em relacdo a regressdo, os algoritmos mais populares sio regressao linear, re-
des neurais e maquinas de vetores de suporte para regressdo. Como exemplo de uti-
lizacdo de técnicas de regressio em EDM, podemos citar o trabalho de Beck & Wo-
olf [Beck and Woolf 2000] que utilizam regressao linear para predizer varidveis observa-
veis. O modelo € acoplado num agente de aprendizagem dentro de um STI. O agente
aprende a predizer a probabilidade da préxima resposta do estudante estar correta e em
quanto tempo o estudante gerard a resposta.

A seguir sdo apresentados alguns algoritmos de predi¢do, relativamente hd mo-
delos de classificacdo, descrevendo o método de indugdo de arvore de decisdo e o de
maquina de vetor de suporte, além do modelo de regressao, apresentado através da abor-
dagem de regressdo linear.

1.2.1.1. Arvore de Decisido

Arvores de decisdo sio modelos estatisticos que utilizam treinamento supervisionado para
classificacdo e predicdo dos dados. Ou seja, no conjunto de treinamento as varidveis
preditivas Y sdo conhecidas. Uma drvore de decisdo possui uma estrutura de arvore, onde
cada né interno (ndo-folha), pode ser entendido como um atributo de teste, e cada né-folha
(n6-terminal) possui um rétulo de classe [Han and Kamber 2000]. O né de mais alto nivel
numa 4arvore de decisdo é chamado de né-raiz. Um exemplo de arvore de decisdo pode
ser visto na Figura 1.2.

Ap06s aprendido os pardmetros do modelo, a arvore de decisdo ira classificar uma
instancia de acordo com o caminho que satisfazer as condi¢cdes desde o né-raiz até o n6-
folha, ao final do processo a instancia sera rotulada de acordo com o né-folha. Os algorit-
mos mais populares de arvore de decisao sdo o C4.5 [Quinlan 1993], C5.0 [RuleQuest | e
0 CART [Breiman 1984].

O algoritmo C4.5, tem como entrada um conjunto de treinamento de dados ja
classificados (rotulados) e gera um modelo, a partir de um conjunto de dados semelhante,
porém nio rotulado (conjunto de teste), na forma de uma Arvore de Decisdo, utilizando o
conceito de entropia da informacdo. A cada n6 da arvore, € selecionado um atributo dos
dados que divide o conjunto de amostras de forma mais efetiva em subconjuntos destina-
dos a uma classe ou outra. O critério utilizado para a divisdo é o ganho de informagado
(diferenca na entropia) que resulta da escolha do atributo divisor. O atributo com maior
ganho de informacdo € escolhido para tomar a decisao [Quinlan 1993]. O algoritmo C5.0
¢ uma melhoria do algoritmo C4.5 que promete regras mais precisas, arvores de deci-
sdo menores e outras melhorias relacionadas a eficiéncia e ao custo computacional do
algoritmo em si.
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NumPares
CompMesmErr

NumPares
CompMesmErr

N&o Confuso

N&o Confuso

Figura 1.2. Arvore de Decisdo que classifica aprendizes de programacio entre
Confusos e Nao Confusos de acordo com os atributos “Numero de Compilacao
Com Erros” e “Numero de Pares de Compilagdes com o Mesmo Erro”.

1.2.1.2. Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine (SVM)) € um algo-
ritmo supervisionado utilizado para a tarefa de classificacdo que utiliza um hiperplano
como separador de classes [Tan et al. 2005]. Este hiperplano € descoberto usando os ve-
tores de suporte (conjunto de treinamento) e funciona como um suporte para o limite da
decisdo ao classificar.

Para dar uma explicacdo intuitiva do funcionamento da técnica de SVM, consi-
dere os dados de treinamento apresentados na Figura 1.3. Suponha que os dados sejam
relativos a uma turma com informacdes dos alunos, representados por circulos, como as-
siduidade e nimero de postagens num férum de discussdo (varidveis preditoras). Além
disso os dados rotulam cada aluno conforme seu desempenho na disciplina (varidvel pre-
ditiva), alunos que passaram da disciplina (circulos brancos) e alunos que ndo atingiram a
nota minima (circulos cinzas). Intuitivamente, a meta do SVM ¢€ descobrir qual a melhor
forma de separar os dois grupos de alunos.

Nota-se que existe um nimero infinito de hiperplanos (linha tracejada) que podem
separar as classes apresentadas (circulos brancos e circulos cinzas). Entdo o objetivo do
SVM ¢ encontrar qual o melhor hiperplano, ou seja aquele que maximize a distancia
entre as instancias das classes vizinhas. Um exemplo de melhor hiperplano para os dados
apresentados na Figura 1.3 encontrado pelo SVM ¢€ apresentado na Figura 1.4.
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Figura 1.3. Dados de treinamento, onde existe um numero infinito de hiperplanos
que podem separar as classes. Os alunos que passaram da disciplina (circulos
brancos) e alunos que nao atingiram a nota minima (circulos cinzas). Extraida e
adaptada de [Han and Kamber 2000].

1.2.1.3. Regressao Linear

Regressao linear € uma técnica de predicdo que envolve uma varidvel preditiva y e uma
Unica varidvel preditora x, onde y € modelado em funcdo linear de x [Han and Kamber 2000]:

y=b+wx, (D)

onde assume-se que a variancia de y € constante e b e w s@o coeficientes de regressao.
Estes coeficientes podem ser resolvidos pelo método dos minimos quadrados, que estima
qual a reta que melhor representa os dados, ou seja, aquela que minimizar o erro entre os
dados atuais e a estimativa da reta.

Como exemplo de regressdo linear, suponha uma turma de matemdtica onde os
alunos possuam a sua disposi¢ao STI. Ao final do curso, obtém-se dados pareados sobre
o tempo de utilizac@o do tutor e das notas finais dos alunos (Tabela 1.2).

Os dados da Tabela 1.2 sdo apresentados graficamente na Figura 1.5. Analisando-
a é possivel notar que embora os pontos no grafico ndo correspondam a uma linha reta,
o padrao tende a uma relagdo linear entre o tempo de utiliza¢ao do tutor e a nota final na
disciplina.

1.2.2. Agrupamento

Em agrupamento, o objetivo € dividir o conjunto de dados em grupos, de forma que os ob-
jetos contidos nos dados fiquem agrupados naturalmente de acordo com a semelhanga en-
tre eles. Os algoritmos de agrupamento sdo técnicas de aprendizado nio-supervisionado,
logo os grupos ou categorias, e até mesmo suas quantidades, ndo sdo conhecidos inicial-
mente. A equacdo abaixo nos diz quantos grupos de k objetos sdo possiveis dentro de um
conjunto de dados contendo n objetos.
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Figura 1.4. O algoritmo de SVM encontra o melhor hiperplano que separa as

classes. Extraida e adaptada de [Han and Kamber 2000].

Tabela 1.2. Dados da turma.
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Se tomarmos, por exemplo, n = 25 e k = 5, temos que N(n,k) = 2.436.648.974.110.751.

Esta tarefa € portanto muito complexa e considerada um problema NP-Har

Os algoritmos de agrupamento podem tanto comegar sem nenhuma hipdtese a
priori sobre os grupos nos dados (tal como o algoritmo k-means com reinicio aleatdrio),
ou comecar de uma hipétese especifica, gerada possivelmente por pesquisa anterior em
outros dados. Um algoritmo de agrupamento pode gerar grupos do tipo hard, onde cada

3Um problema é considerado NP-Hard quando pode-se assumir que sua complexidade é, pelo menos,

tdo grande quanto a do problema NP mais complexo.

4NP é o conjunto de problemas de decisdo onde as instincias para as quais a resposta é sim podem ser

reconhecidas em tempo polinomial por uma maquina de Turing ndo deterministica.
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Figura 1.5. Grafico dos dados da Tabela 1.2, onde nota (Nota final) e tempo
(Tempo de utilizacao).

elemento pertence a somente um grupo (ex.: algoritmo k-means), ou do tipo soft (também
conhecido como fuzzy), onde um elemento pode pertencer a mais de um grupo (ex.:
Modelos de Mistura Gaussiana).

Diversos trabalhos na area de Mineracdo de Dados Educacionais fazem uso das
técnicas de agrupamento, em [Moreno et al. 2012], um Algoritmo Genético € utilizado
para realizar agrupamento inter-homogéneo e intra-heterogéneo de estudantes para fins
de atividades de aprendizagem colaborativa. Diversas caracteristicas dos estudantes sdao
consideradas, tais como uma estimativa de seu nivel de conhecimento e estimativas de
suas habilidades de comunicagdo e de lideranca.

Em [Xu ], um método estatistico (mistura de distribuicdes de probabilidade) de
agrupamento do tipo fuzzy, chamado de Anélise Latente de Classes, € utilizado para agru-
par professores de acordo com os seus comportamentos ao utilizar uma biblioteca digital
para auxilio a preparacdo de contetudo instrucional. Em [Amershi 2009], diferentes tipos
de estudantes sdo identificados em ambientes de aprendizagem a partir de dados oriundos
de logs da interface e do rastreamento do movimento dos olhos, esses dados servem de
entrada para um algoritmo de agrupamento do tipo K-Means que se encarrega de agrupar
os estudantes de acordo com suas similaridades comportamentais.

Em [Talavera 2004], também € utilizado um método estatistico para identificar
padrdes de comportamento de estudantes em um cendrio de colaboragdo num ambiente
de aprendizagem. Em [Shen 2003], os estudantes sdo agrupados de acordo com suas
preferéncias com o intuito de melhor adaptar os sistemas de ensino a distancia de acordo
com suas necessidades. Ainda em [Shen 2003], sdo construidos modelos representativos
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de cada grupo, que € por fim utilizado para identificar as melhores praticas de ensino e
sugestdo de material de acordo com as preferéncias dos membros de cada grupo.

Em seguida, alguns algoritmos de agrupamento bastante usados em EDM sao
mostrados.

1.2.2.1. Algoritmo K-Means

O algoritmo K-Means € largamente utilizado para a tarefa de agrupamento. Em sua forma
mais comum [Lloyd 1982], algumas vezes referida por Algoritmo de Lloyd, tem o se-
guinte funcionamento:

O nimero k de grupos que se deseja encontrar precisa ser informado de ante-
mao. Em seguida, k pontos sdo escolhidos aleatoriamente para representar os centréides
dos grupos, com isso, um conjunto de elementos, usualmente vetores, € particionado de
forma que cada elemento € atribuido a parti¢ao, ou grupo, de centréide mais proximo, de
acordo com a distincia euclidiana comum. A cada itera¢do do algoritmo, os k centréides,
ou "médias", e dai vem o nome means, sao recalculados de acordo com os elementos
presentes no grupo e em seguida todos os elementos sdo realocados para a particdo cujo
0 novo centrdide se encontra mais proximo (ver Figura 1.6).
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Figura 1.6. Funcionamento do Algoritmo K-Means, passo-a-passo. (Adaptado de
[Segaran 2007])

Esse processo € repetido até que os elementos sejam atribuidos aos mesmos grupos
das interacdes anteriores por repetidas interagdes, de forma que os centréides permanegam
estaveis dai em diante.

Tal como aponta [Witten and Frank 2005], este método de agrupamento € simples
e efetivo. E facil provar que o processo minimiza a distancia quadrética total de cada ponto
do grupo ao seu centrdide, e assim que a iteracdo estabiliza, cada ponto estard atribuido

13/29
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ao centréide mais proximo e portanto o efeito generalizado é a minimizacao da distancia
quadrética total de todos os pontos aos seus centros. No entanto, ndo hd garantias de
que se tenha encontrado um minimo global, portanto, o que se faz, geralmente € iniciar
o algoritmo vérias vezes, com diferentes pontos de partidas (posi¢des dos centrdides) e
escolher aquele resultado com menor distancia quadrética total.

1.2.2.2. Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos (AGs) sao modelos computacionais de busca e otimizacgdo de solu-
coes [Passos and Goldsmith 2005], inicialmente propostos por [Holland 1992], com forte
inspiragdo na teoria da evolugio das espécies de Charles Darwin °. Nos algoritmos genéti-
cos, as solucdes, que representam diferentes pontos no espago de busca, sdo representadas
por cromossomos artificiais dos quais os genes representam as caracteristicas daquela so-
lucdo. Uma série de analogias podem ser feitas entre os algoritmos genéticos e a evolucao
das espécies, entre elas: O Meio Ambiente pode ser entendido como o problema, repre-
sentado pela fun¢do de avaliacdo. O individiduo em adapta¢do no ambiente € a solucao
do problema e € representado pelo seu cromossomo, que num AG pode ser uma string,
um vetor, uma lista e etc.

O funcionamento do AG busca reproduzir um ambiente natural, onde somente os
individuos mais aptos prosperam e reproduzem, transmitindo seu cédigo genético para as
proximas geragdes, tal como descrito a seguir.

Inicialmente, um conjunto de solu¢gdes ou cromossomos, chamado de populagao,
€ criado de forma aleatdria, constituindo-se entdo na populacao inicial que tem cada uma
de suas solucOes aferidas pela funcdo de avaliagdo e associadas a um certo valor de ap-
tiddao. Baseado no principio da selecdo natural, as solugdes mais aptas sao selecionadas
e submetidas aos operadores genéticos. Cada gene, ou caracteristica, tem uma pequena
probabilidade de sofrer mutagao e cada solucao uma outra probabilidade de sofrer cruza-
mento, o que poderd, ou ndo, melhorar a aptiddo do individuo. Ao fim de cada ciclo, a
aptiddo dos individuos, ou seja, das solugdes, € medida pela fun¢do de avaliacdo. Esse
processo continua por um determinado ndmero de ciclos ou até que a condi¢do de parada
seja satisfeita.

Num problema de agrupamento, geralmente, a solucao (o conjunto de grupos pro-
posto) € representada em uma matriz, onde cada coluna é um grupo de estudante, por
exemplo, e cada matriz é, portanto, uma maneira de se agrupar aqueles estudantes. Nesta
maneira de representagdo das solugdes, o AG pode ser visto como um algoritmo de agru-
pamento do tipo hard.

No fluxograma da Figura 1.7, apresentamos a estrutura de um algoritmo gené-
tico, onde podemos notar que, basicamente, o algoritmo € composto de um laco principal
(ciclo), que representa as geracOes de individuos, no qual sdo executados os elementos
basicos deste algoritmo: A fun¢do de avaliagdo, a sele¢do dos individuos a compor a nova
populacdo, os operadores genéticos (cruzamento e mutagdo), e a substituicdo da popula-

>Na teoria da evolugio das espécies os individuos mais aptos tem maiores chances de sobrevivéncia e
portanto de gerar descendentes, perpetuando seu cédigo genético.
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cdo antiga pela nova populagdo gerada com individuos mais aptos.
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Figura 1.7. Fluxograma de um algoritmo genético

1.2.2.3. Outras Abordagens

Além das abordagens descritas acima, existem outras abordagens também bastante usadas
em EDM, incluindo métodos estatisticos como Analise de Fatores e Modelos de Mistura
Gaussiana.

Os Modelos de Mistura Gaussiana constituem um método estatistico de agrupa-
mento do tipo fuzzy. A base dos algoritmos de agrupamento estatistico ¢ o modelo de
misturas finitas, onde uma mistura ¢ uma conjunto de k distribui¢des de probabilidade,
representando os k grupos, que governam os valores de atributos dos membros daquele
grupo. Em outras palavras, cada distribuicdo d4 a probabilidade de uma instancia em
particular ter um certo conjunto de atributos se ela for um membro daquele grupo. Cada
instancia em particular pertence a um e somente um dos grupos, mas nao se sabe a qual
deles [Witten and Frank 2005].

Com esta fundamentacdo, os Modelos de Mistura Gaussiana sdo capazes de pro-
duzir agrupamentos com grupos que se sobrepdem ou até mesmo deixar algumas instan-
cias do conjunto de dados sem estar atribuidas a nenhum grupo. Esta flexibilidade pode
ser interessante para algumas aplicagdes. Uma das desvantagens desta abordagem € um
custo computacional relativamente alto.

1.2.3. Mineracao de Relacoes

Em mineracdo de relagdes, o objetivo é descobrir possiveis relacdes entre varidveis de
um banco de dados com muitas varidveis. Isto pode ser feito investigando quais varidveis
estdo mais fortemente relacionadas com uma determinada varidvel de interesse (ex.: a
nota do aluno), ou investigando relacdes fortes entre quaisquer duas varidveis.

Existem quatro tipos de mineracdo de relagdes: 1) regras de associacgdo, ii) cor-
relagdes, iii) padrdes sequenciais e iv) causas. A seguir apenas a abordagem de regra de
associagdo serd descrita, as demais sdo variagcdes da proposta de descoberta de associacdes
que sdo sucintamente apresentadas em [Baker and Yacef 2009].
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1.2.3.1. Regras de associacao

Mineracdo de regras de associacdo introduzida em [Agrawal et al. 1993], € uma das mais
importantes técnicas de mineracdo de dados, tendo como objetivo central derivar regras
de conhecimento, referindo-se a relacionamentos entre objetos de um conjunto de dados,
visando exibir caracteristicas e tendéncias. Isto €, procura-se associagdo entre itens do tipo
“uma transacdo que contém os itens X também possui o conjunto de itens ¥ 7 (X — Y),
sendo X NY = (0. Assim, a regra tem a forma “Se X, entdo Y, onde X é denominado de
corpo da regra e Y de cabeca da regra. A cada regra derivada pelo algoritmo, verifica-se
a sua validade e importancia. Para isso, faz-se uso de duas medidas bésicas: o suporte
e a confianca, comparando-as com o0s seus respectivos limiares estabelecidos (suporte
minimo e confianca minima).

A medida de suporte diz respeito a ocorréncia relativa da regra de associacio
detectada dentro do conjunto de dados de transacdes, sendo calculada pelo quociente
entre o nimero de transagdes que sustentam a regra e o ndmero total de transagdes. Ja a
medida de confianca de uma regra de associacado refere-se ao grau com o qual a regra é
verdadeira entre os registros individuais, sendo calculada pelo quociente entre o nimero
de transacdes sustentando a regra e o nimero de transagdes sustentando apenas o corpo
da regra.

Um exemplo de uso dessa técnica em EDM € a mineragdo de regras em um banco
de dados de notas de alunos em disciplinas. Neste contexto seria possivel derivar regras
como “90% dos alunos que t€ém bom desempenho nas disciplinas de Logica e Matematica
sdo bem sucedidos também em Programacao”.

Os algoritmos cldssicos de mineragdo de regras de associacdo derivam regras ape-
nas conjuntivas, limitando-se a utilizacdo do operador 16gico AND. Desde meados dos
anos 90 que varios algoritmos cldssicos de derivacdo de regras de associagdo t€m sido de-
senvolvidos, por exemplo: quantitative association rule [Srikant and Agrawal 1996], ge-
neralized association rule [Srikant and Agrawal 1995], sequential patterns [Mannila et al. 1997]
e association rules extended with negation [Tsur et al. 1998]. A literatura de algoritmos
de regras de associag@o é ampla, mas no presente texto vamos ressaltar apenas o cldssico
algoritmo Apriori. Apriori [Agrawal et al. 1993] consolidou-se como o primeiro algo-
ritmo de mineracdo de regras de associagdo assumido como eficiente. Esse algoritmo
combina uma estratégia de busca denominada Breadth-first search (BFS) com uma estru-
tura de arvore para contagem de ocorréncia de candidatos.

1.2.4. Destilacao de dados para facilitar decisdes humanas

Nesta drea, o principal objetivo € apresentar os dados de forma mais legivel e visual para
facilitar a compreensdo humana e assim apoiar decisdes importantes baseadas nos dados.
E uma 4rea de interesse crescente dentro da minera¢do de dados educacional. Pois, a ana-
lise dos dados realizada por agente humanos, em sua maioria, s6 pode ser realizada se os
dados forem apresentados de forma apropriada. O principal método dessa drea da minera-
cdo de dados educacionais € o de visualizagdo da informacgdo. No entanto, a maioria dos
métodos de visualiza¢do, normalmente, usados dentro da minerac¢ao de dados educacional
sao frequentemente diferentes do que aqueles mais frequentemente usados em problemas
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de visualizacdo da informacdo [Hershkovitz and Nachmias 2008, Kay et al. 2006]. Al-
guns exemplos dessas particularidades sdo destacadas por Baker [Baker 2010a]: Os dados
sdo organizados em termos da estrutura do material de aprendizagem (habilidades, pro-
blemas, unidades, aulas) e da estrutura de contexto de aprendizagem (alunos, professores,
pares de colaboracdo, classes e escolas).

A destilagcdo dos dados para facilitar decisdes humanas tem dois propdsitos prin-
cipais [Baker 2010b]: a) Identificacdo - os dados sdo apresentados de forma que humanos
possam identificar os padrdes mais facilmente, que sao dificeis de expressar formalmente;
b) Classificagao - a destilacao de dados pode ser usada também para apoiar a modelos de
predi¢do. Neste caso, parte dos dados sdo exibidos para serem rotulados por humanos.
Esses rotulos sdo utilizados como base para a construcao desses modelos.

Segundo Baker[Baker et al. 2006], uma area chave para destilacao de dados para
facilitar decisdes humanas é a metodologia de repeticao de texto. Essa metodologia con-
siste em apresentar pequenas partes da base de dados em formato de texto, apds rece-
berem rétulos por agentes humanos. Ainda segundo Baker[Baker 2010a], a repeticao de
texto tem sido utilizadas para, por exemplo: o desenvolvimento de modelos de predi-
cdo para usudrios que tentam trapacear o sistema em varios ambientes de aprendizagem
[Baker et al. 2006, Baker et al. 2010].

A identificacdo de padrdes de aprendizagem e diferencas individuais dos estudan-
tes a partir da visualizagao € um método chave para exploragao de bases de dados educa-
cionais [Baker 2010a]. Como o exemplo apresentado por Baker [Baker 2010a] dentro do
dominio do modelo do estudante, como pode ser visto na Figura 1.8.
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Figura 1.8. Curva de aprendizagem do desempenho do estudante ao longo do
tempo em um tutor (Adaptada de [Koedinger et al. 2010a])

E apresentado na Figura 1.8 uma curva de aprendizagem cléssica, onde o eixo
X representa o nimero de oportunidades (opportunity) e o eixo Y o desempenho do es-
tudante, o percentual de respostas corretas ou o tempo para responder (error rate (%)).
Pode-se perceber na Figura 1.8 que a curva tem uma suave queda, o que indica que o
estudante esta aprendendo.

1.2.5. Descoberta com modelos

Em descoberta com modelos, parte-se de um modelo gerado por um método de predicao,
tal como classificacdo, ou por um método de agrupamento, ou ainda manualmente, por
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meio de engenharia de conhecimento. Em seguida, esse modelo € utilizado como com-
ponente, ou ponto de partida, em outra andlise com técnicas de predi¢do ou mineragdo de
relacdes.

1.3. Preparacao e Aquisicao dos Dados

Nesta secdo serdo apresentadas as técnicas de preparacdo (pré-processamento) de dados
mais comumente utilizadas em EDM e, em seguida, serdo apresentadas as possiveis fontes
de dados educacionais para mineragao.

1.3.1. Preparacio de dados

Como em todo problema de Mineracdo de Dados, em EDM se faz necessaria uma etapa
de preparacao de dados, de forma adequa-los a anédlise que se pretende efetuar. Um grande
problema, no entanto, € que com tantas fontes de dados diferentes em EDM, existe uma
falta de padronizacao na maneira como os dados sdo coletados e armazenados, que por si
s0, constitui um dos desafios da area.

Segundo [Garcia 2007], a maioria das tarefas de prepara¢do necessdrias em mine-
racdo de dados tradicionais, tais como limpeza de dados, identificacdo de usudrio, identi-
ficacdo de sessdo, identificagdo de transagao, transformacao de dados e enriquecimento,
integracdo e redugdo de dados ndo sao necessdrias em certos AVAs que armazenam dados
com o propdsito de realizar andlises posteriores.

Ainda de acordo com [Garcia 2007], as tarefas tipicas de preparacdo de dados para
a drea de EDM sao: Discretizagdo de Dados (onde valores numéricos sdo transformados
em categorias), derivacdo de novos atributos e selecao de atributos (novos atributos sao
criados a partir dos existentes e somente um subconjunto € escolhido), criacdo de tabelas
de sumarizagdo (estas tabelas integram toda a informacgdo desejada para ser minerada no
nivel apropriado, por exemplo, no nivel de estudante), transformac¢do do formato de dados
(os dados sdo transformados para se adequar ao formato requerido pelos algoritmos e
frameworks de mineragcao de dados). Em seguida, veremos uma descricao dessas tarefas.

1.3.1.1. Discretizacao de Dados

A tarefa de discretizac@o, que é geralmente aplicada quando se pretende realizar classi-
ficacdo ou associacdo, constitue em transformar valores numéricos continuos em 7 in-
tervalos que serdo as n categorias que se deseja obter. Basicamente, todo o esforco esta
em decidir quantas categorias serdo necessarias e onde ficardo os limites dos intervalos,
no entanto, existem métodos de discretizacdo ndo-supervisionada, onde ndo é necessario
decidir esses parametros.

1.3.1.2. Derivacao de Novos Atributos

Esta técnica permite que novos atributos sejam derivados apartir dos atributos originais
com o intuito de facilitar a extracdo de determinada informacdo de forma mais eficaz. O
novo conjunto de atributos pode substituir ou ser agregado aos atributos originais. Con-



Jornada de Atualizagdo em Informatica na Educagéo - JAIE 2012 19/29

sidere, por exemplo, um conjunto de fotografias onde deseja-se classificar de acordo com
a presenca ou nao de uma face humana. Os dados brutos, contendo informagdes apenas
a nivel de pixels, podem ndo ser interessantes para essa tarefa, mas novos atributos, num
nivel mais alto, podem ser gerados a partir de outros algoritmos que detectem a presenga,
ou ndo, de certas bordas na imagem. Esses novos atributos podem servir de entrada a um
conjunto maior de técnicas de classificacao [Tan et al. 2005].

1.3.1.3. Selecao de Atributos

A tarefa de selecdo de atributos é muito importante quando se trabalha com conjunto
de dados com alta dimensionalidade, ou seja, com grande nimero de atributos, o que
aumenta o custo computacional de vdrias técnicas de mineragdo de dados. Em classifi-
cacdo, por exemplo, comumente trabalha-se apenas com um subconjunto do conjunto de
atributos original. Os atributos contidos no subconjunto sdo escolhidos de acordo com a
informacdo que deseja extrair. A escolha pode ser manual, por um especialista no dominio
dos dados, ou automdtica, por algum algoritmo de selecdo automatica de atributos.

1.3.1.4. Criacao de Tabelas de Sumarizacao

As tabelas de sumarizagdo s@o muito utilizadas quando se trabalha com um banco de da-
dos relacional constituido de vdrias tabelas e precisa-se apenas de uma parte desses dados.
Para isso, cria-se uma nova tabela apenas com a informacgdo desejada, ja transformada,
para a técnica de mineragcdo que se deseja aplicar. Essa tarefa € utilizada em EDM, por
exemplo, quando se realiza classificacdo em dados do Moodle [Romero et al. 2008].

1.3.1.5. Transformacao do Formato dos Dados

Essa tarefa € necessdria quando os dados de entrada da técnica de mineracdo que se pre-
tende utilizar precisam estar em um formato especifico e diferente do formato atual dos
dados.

1.3.2. Aquisicao dos Dados

Nos ultimos anos, com o crescente uso de AVAs, softwares educacionais e outras tecno-
logias que amparam o ensino por meio do computador, uma grande quantidade de dados
tem sido gerada. No Brasil, especificamente, a Universidade Aberta do Brasil tem grande
importancia neste cendrio, devido ao grande nimero de cursos de ensino a distancia utili-
zando AVAs e outros softwares educacionais, € pode ser um grande aliado da Mineragao
de Dados Educacionais. Um grande problema, no entanto, € que com tantas fontes de da-
dos diferentes, existe uma falta de padronizac@o na maneira como os dados sdo coletados
e armazenados, ocasionando um grande esfor¢o de pré-processamento de dados, que por
si sO, constitui um dos desafios da area.

No entanto, algumas fontes de dados educacionais disponiveis na Web, como por
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exemplo do repositério PSLC DataShop® [Koedinger et al. 2010b].

1.4. Principais Aplicacoes de EDM

A mineracdo de dados educacional tem sido utilizada diversas dreas, as principais dreas
de aplicacdo sao [Baker and Yacef 2009]:

e Modelagem do estudante;
e Modelagem do dominio;
e Suporte pedagdgico;

e Descoberta cientifica.

Nesta se¢do serdo apresentadas como aplicagdes que utilizam a mineracao de da-
dos educacionais podem auxiliar educadores em diferentes areas, ou mesmo algum sis-
tema computacional, a exemplo de um STI.

1.4.1. Modelagem do estudante

Os modelos do estudante armazenam informacdo sobre caracteristicas dos alunos, tais
como conhecimento, motivagdo, atitudes, personalidade, além de questdes sociais. As
técnicas de EDM podem ser utilizadas para dar uma maior acurdcia no modelo de estu-
dante e proporcionar uma maior personalizacdo e adaptacao dos servigos oferecidos por
um AVA.

Modelar as diferencas existentes entre os estudantes possibilita acompanhar o
aprendizado de forma individualizada, melhorando significativamente o aprendizado do
estudante. Utilizando métodos de EDM ¢ possivel modelar atributos do estudante em sis-
temas de tempo real. Por exemplo, em [Baker et al. 2008], os autores utilizam EDM
para detectar comportamentos inadequados dos estudantes em STI. Eles verificam se
o estudante estd “trapaceando o sistema” (do inglés gaming the system), e.g. 0 estu-
dante pede diversas dicas somente para descobrir a resposta de um determinado pro-
blema. Em [D’Mello et al. 2008] é verificado se um estudante estid entediado ou frus-
trado em utilizar o sistema, isto é feito por meio da andlise de atributos extraidos da
interacdo dos estudantes com o sistema como por exmplo, informacdo temporal e in-
formacao das respostas. Alguns trabalhos na literatura buscam identificar quais fato-
res fazem um estudante ser reprovado ou desistir de uma disciplina na universidade,
e.g. [Kotsiantis 2009, Dekker et al. 2009, Romero et al. 2008, Superby et al. 2009].

1.4.2. Modelagem do dominio

Uma importante area de utilizacdo de EDM € na descoberta de modelos que representem
a estrutura de um dominio. Por meio da combinacdo de arcaboucos de modelagem de
psicometria com algoritmos de espaco de busca, alguns trabalhos t€m conseguido desen-
volver abordagens automaticas de descoberta, que a partir de dados conseguem identificar
com acuricia modelos de estrutura de dominio.

®Repositério para armazenamento e anélise de dados educacionais criado pelo Pittsburgh Science of
Learning Center: https://pslcdatashop.web.cmu.edu/
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1.4.3. Suporte pedagégico

O estudo do suporte pedagdgico, tanto em softwares de apoio a aprendizagem quanto em
outros dominios, como aprendizagem colaborativa, tem o objetivo de descbrir que tipos de
suporte pedagdgico sao mais eficientes na média ou para grupos especificos de estudantes.
E neste ultimo caso, torna-se uma tarefa ainda mais complexa devido as particularidades
de cada estudante [Baker and Yacef 2009].

1.4.4. Descoberta cientifica

Uma quarta area de aplicacdo de EDM € na descoberta e confirmacao de teorias cientificas
educacionais conhecidas e na busca de melhor compreender os fatores chave que impac-
tam no processo de aprendizagem, sempre procurando desenvolver melhores sistemas de
apoio ao ensino e a aprendizagem.

1.5. Ferramentas para EDM

Esta secdo tem como objetivo apresentar as principais ferramentas utilizadas na drea para
realizar o processo de descoberta de conhecimento no contexto educacional.

Existem diversas ferramentas de mineracdo, comerciais e académicas, disponi-
veis que proveem algoritmos de mineragdo, algoritmos de pré-processamento, técnicas de
visualizacdo, entre outros, como: DBMiner, Clementine, IBM Intelligent Miner, Weka
[Hall et al. 2009] e Rapidminer [Mierswa et al. 2006]. Apesar dos esforcos da comuni-
dade de mineracao de dados educacionais em propor e construir ferramentas de mineragao
que levem em conta as particularidades da minerag¢do no contexto educacional, duas des-
sas ferramentas sdo muito utilizadas na literatura: Weka e Rapidminer. Por este motivo,
essas ferramentas foram escolhidas e serdo apresentadas nas subsecdes a seguir.

1.5.1. WEKA

Weka € uma colecao do estado da arte de algoritmos de aprendizagem de méaquina e ferra-
mentas de pré-processamento [Hall et al. 2009]. E uma ferramenta de c6digo aberto e foi
desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Weka possui uma variedade
de algoritmos de aprendizagem, que incluem ferramentas de pré-processamento. Além
disso, oferece suporte a todo processo de minera¢do, que inclui suporte a preparaciao dos
dados de entrada, avaliacdo estatistica da aprendizagem, visualizacdo dos dados de en-
trada e os resultados. Todas as funcionalidades disponiveis podem ser acessadas através
de uma interface comum, apresentada na Figura 1.9.

A interface oferecida pelo Weka permite que os algoritmos de aprendizagem e
as diversas ferramentas para transformacdo possam ser aplicados as bases de dados sem
que seja necessdrio escrever nenhum cédigo. O Weka inclui métodos para os problemas
padrées de mineracdo de dados, como: regressao, classificacdo, agrupamento, regras de
associacdo e selecao de atributos [Hall et al. 2009]. Todos os algoritmos aceitam o for-
mato padrao estabelecido para o Weka, o ARFF. ARFF € um formato de entrada especifico
da ferramenta e tem a forma de uma tabela relacional simples. O ARFF pode ser lido de
um arquivo e/ou construido a partir de uma base de dados.

Na tela principal apresentada na Figura 1.9, o Weka disponibiliza quatro opcdes o
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Figura 1.9. Interface grafica inicial do Weka e a Interface grafica Explorer

usudrio: Explorer, Knowledge Flow, Experimenter e CLI.

A primeira op¢do é o Explorer. Esta é a opcdo mais simples para se utilizar o
Weka. Ela oferece uma interface que possibilita ao usudrio acessar funcionalidades ofe-
recidas pelo Weka e que podem ser acessadas por meio da interface grafica e suas opgoes.
O usudrio pode, por exemplo, escolher ler um arquivo ARFF e construir uma modelo,
utilizando algum dos algoritmos disponiveis. A interface possibilita utilizar quaisquer
um dos algoritmos implementados pela ferramenta, apresentando dicas e os resultados de
cada aprendizagem realizada com a base de dados escolhida.

Outra opg¢do disponibilizada na interface gréfica apresentada na Figura 1.9 € o
KnowledgeFlow. Como apresentado na Figura 1.10, esta op¢do oferece uma interface
gréafica que permite ao usudrio construir um fluxo para o processamento dos seus dados.
O Weka oferece alguns algoritmos incrementais € podem ser usados para processar um
conjunto de dados muito grande [Hall et al. 2009]. Essa interface permite que o usudrio
escolha entre caixas que representam esses algoritmos, arraste-os e estabeleca a confi-
guracdo desejada. Isso permite que o usudrio construa um fluxo para o processamento
do conjunto de dados escolhido por meio da conexdo desses componentes. Esse compo-
nentes podem estar representando as fontes de dados, ferramentas de pré-processamento,
algoritmos de aprendizagem, métodos de avaliacdo e visualizacao.

A terceira op¢ao disponibilizada pelo Weka é o Experimenter. Essa opcao oferece
uma interface grafica que possibilita aos usudrios um auxilio em uma questdo pratica:

22/29
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Figura 1.10. Interface grafica KnowledgeFlow do Weka

descobrir quais métodos e pardmetros funcionam melhor para um determinado problema.
O usudrio pode fazer isso de forma interativa ao aplicar algum algoritmo em sua base de
dados. Entretanto, essa interface permite ao usudrio automatizar esse processo, tornando
mais fécil executar diferentes algoritmos e filtros com diferentes parametros.

A ultima opcao oferece a funcionalidade mais bésica da ferramenta, onde o Weka
pode ser acessado utilizando linhas de comando. Essa opcao possibilita o acesso a todas
as funcionalidades do sistema. Além disso, o Weka oferece a API Java, que permite a
construcdo de aplicacdes que utilizem todas as funcionalidades disponibilizadas pela fer-
ramenta. A API também oferece suporte a construcio do arquivo ARFF que € o formato
especifico aceito pelos algoritmos implementados pela ferramenta.

O Weka fornece, ainda, uma vasta documentagdo on-line, além do material pro-
duzido pelo projeto, como o livro Data Mining Practical Machine Learning Tools and
Techniques [Hall et al. 2009].

1.5.2. RapidMiner

O RapidMiner é um sistema de c6digo aberto para a mineracio de dados. E um aplicativo
distribuido de forma independente para andlise de dados, mineracdo de texto e de dados,
além disso, permite a integracdo com outros produtos desenvolvidos pelo mesmo projeto.
Na Figura 1.11 € apresentada uma de suas telas, onde a fonte de dados carregada pode ser
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Figura 1.11. Interface grafica do RapidMiner (Extraida de: [Rapid-i 2012])

Segundo seus desenvolvedores[Rapid-i 2012], o RapidMiner oferece as seguintes
vantagens:

e Integracdo de dados, ETL Analitica, Andlise de Dados e Relatério em uma unica
suite;

e Poderosa, mas intuitiva interface grafica para o usudrio para o design do processo
de andlise;

e Repositdrio para processo, dados e manipulagdo de meta-dados;
e Unica solugio com transformacio de meta-dados

e Unica solu¢do com suporte ao reconhecimento de erros on-the-fly e solugdes rapi-
das;

e Completa e flexivel: Centenas de carregamento de dados, transformacao de dados,
modelagem dos dados e métodos de visualizacao;
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Algumas caracteristicas interessantes dessa ferramenta sdo: o fato de ter seu c6-
digo aberto e, por isso, disponivel gratuitamente, funcionar na maioria das principais pla-
taformas e sistema operacional. Além de, assim como o Weka, disponibilizar o acesso as
suas funcionalidades por meio de uma interface gréafica intuitiva, linhas de comando e API
Java, possibilitando a construcao de aplicacdes que a utilizem por meio de um mecanismo
simples. Além disso, o RapidMiner possui a biblioteca de algoritmos de aprendizagem
do Weka totalmente integrada e possibilita o acesso a diferentes fontes de dados, como:
Excel, Acess, Oracle, Microsoft SQL Server, MySQL, Postgres, Arquivos de texto, entre
outros.

Além das das caracteristicas citadas, outras caracteristicas sdo destacadas por de-
senvolvedores [Rapid-i 2012] como diferenciais da ferramenta, sdo algumas delas: solu-
cdo mais abrangente disponivel: mais de 500 operadores de integracdo e transformacao
dos dados, mineracdo, avaliacdo, visualiza¢do; e conceito visualizagdo multi-camadas de
dados garante a manipulacdo de dados mais eficiente, entre outras.

O RapidMiner também oferece uma extensa documentacao que inclui: Tutorias
em videos, guia de instalacdo e um manual da ferramenta. O manual é muito bem cons-
truido e aborda, além de um passo-a-passo de como utilizar a ferramenta, uma introducdo
aos conceitos fundamentais e necessdrios sobre mineragao de dados.

1.6. Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um apanhado de conceitos, técnicas, tecnologias e aplica-
cdes em mineragdo de dados educacionais, visando disponibilizar um texto bdsico para
orientar o leitor neste campo emergente, olhado na perspectiva da pesquisa em Inteligén-
cia Artificial e Educagdo. Particularmente, foi dado ao leitor uma descri¢ao das principais
iniciativas em EDM como campo de pesquisa, tendo atualmente o amparo de uma socie-
dade cientifica, a qual patrocina uma conferéncia internacional e um periédico.

Quanto a parte técnica do texto, enfocou-se os principais métodos utilizados em
EDM, oferecendo-se uma boa amplitude e um nivel basico de descri¢do de tais métodos,
mas sempre remetendo o leitor a referéncias apropriadas para possiveis leituras e aprofun-
damentos no tema. Além disso, foram apresentadas algumas ferramentas de mineragdo de
dados que estdo sendo também utilizadas em contextos educacionais. Finalmente algumas
aplicacdes foram elencadas, prestando-se a ilustrar o potencial do campo de mineragdo de
dados educacionais.
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