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Abstract

The Data-Driven Decision Making (DDDM) is a data governance approach which
establishes a flow of data acquisition, analysis and reporting to support decision-making.
DDDM has already been applied with great success in the corporate environment and
recently began to awaken interest in the Education. Several decisions about teaching and
learning process improvements can be made based on census data analysis, test results,
satisfaction surveys and portfolios of students and classes. With the development of
teaching and learning environments as well as the Educational Data Mining, large
volumes of data can be stored and analyzed with a view to implementing a DDDM flow.
Within this context, the aim of this work is to present the fundamentals of DDDM, its
main tools and especially their possibilities and potential for teachers and managers to
make sound decisions for the teaching and learning process improvement.

Resumo

A Tomada de Decisdo Baseada em Dados (DDDM — Data-Driven Decision Making) é
uma abordagem de governanca de dados que estabelece um fluxo de aquisi¢do, andlise e
comunicagdo de dados para suportar processos decisorios. DDDM ja tem sido aplicada
com bastante sucesso no ambiente corporativo e, recentemente, comegou a despertar
interesse no segmento educacional. Diversas decisoes de melhorias de processos de
ensino e aprendizagem podem ser tomadas com base em andlises de dados censitarios,
resultados de testes, pesquisas de satisfa¢do e portfdlios de alunos e turmas. Com a
evolug¢do dos ambientes de ensino e aprendizagem, assim como das técnicas de
Minerag¢do de Dados Educacionais (MDE), grandes volumes de dados podem ser
armazenados e analisados visando a implantagdo de um fluxo de DDDM. Dentro deste
contexto, o objetivo deste texto é apresentar os fundamentos da DDDM, suas principais
ferramentas e, principalmente, suas possibilidades e potencialidades para que
professores e gestores possam tomar decisoes seguras para processos de melhoria de
ensino e aprendizagem.
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1. Introducao

Grandes volumes de dados tém sido gerados nos mais variados segmentos educacionais:
ambientes virtuais de aprendizagem, resultados de testes, portfolios de acompanhamento
de alunos e turmas, pesquisas censitarias, pesquisas de CPAs (Centros Proprios de
Avaliacao), dentre outros. Estas bases de dados constituem um ativo educacional valioso
para que professores e gestores possam analisar ambientes educacionais e tomar decisdes
sobre os mais variados aspectos dos processos de ensino e aprendizagem como, por
exemplo, avaliar se determinada metodologia de ensino tem sido efetiva ou ndo durante
um certo periodo.

Neste contexto, ja houve um avango bastante significativo com a Mineracao de Dados
Educacionais, que permite descobrir “conhecimento” nestas bases de dados educacionais.
O préximo passo natural apds a aplicacao de MDE ¢ um processo de tomada de decisao.
Uma das estratégias para isto ¢ a DDDM (Data-Driven Decision Making) — Tomada de
Decisdo Baseada em Dados, que estabelece um fluxo de trabalho bem determinado para
que processos decisorios sobre dados educacionais possam ser tomados. DDDM ja tem
sido aplicada com bastante sucesso em outros segmentos corporativos e, recentemente,
despertou o interesse das comunidades de pesquisa em Informatica em Educagao.

O desenvolvimento de novas técnicas, processos € metodologias que visem a
apoiar DDDM ¢ de grande interesse tanto do ponto de vista computacional quando
educacional, além de representar um desafio para avangos em Informatica em Educacao.
No contexto computacional, como organizar bases de dados educacionais, desenvolver e
aplicar novas técnicas de mineracdo de dados, e apresentar resultados de forma concisa e
interativa com usudrios, representam alguns dos possiveis desafios para se obter
melhores fluxos de DDDM. Ja no contexto educacional, como analisar o “conhecimento”
descoberto pelos processos de mineragcdo e tomar decisdes a partir disto, configuram-se
como os principais desafios na ado¢do de DDDM.

Assim, para apresentar a comunidade de Informatica em Educagdao as
possibilidades e potencialidades da DDDM, este minicurso se propde aos seguintes
objetivos:

. apresentar os conceitos fundamentais de DDDM, desde os processos de coleta e
analise de dados até a consolidagcdo de dados e posterior tomada de decisao

. discutir cendrios de aplicagdo de DDDM em diversos segmentos educacionais

. apresentar técnicas, metodologias e ferramentas computacionais que dao suporte a

implantacao de fluxos de DDDM

Este capitulo de apoio ao minicurso est4 organizado da seguinte forma:

. a Secdo 4.2 apresenta os fundamentos do processo de tomada de decisdo baseada
em dados;

. a Secdo 4.3 mostra os principios de aquisi¢do de dados para processos decisorios
sobre dados;

= a Secdo 4.4 detalha os mecanismos de mineragao de dados, com énfase em dados
educacionais;
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. a Secdo 4.5 mostra algumas estratégias para consolidagdo de dados como
dashboards e heatmaps;

. a Se¢do 4.6 mostra alguns exemplos de tomadas de decisdo baseadas em dados
educacionais; e,

] finalmente, a Se¢ao 4.7 oferece recomendagoes finais.

Ao final do texto, encontra-se uma selecdo de referéncias bibliograficas
importantes para os interessados em se aprofundar no assunto. O autor espera que, com
este texto, os participantes conhecam os fundamentos de DDDM, suas principais
aplicacdes e o arcabouco computacional necessario para a sua implantagdao. Além disto,
espera-se que este contato com a DDDM possa suscitar novas pesquisas nos grupos de
pesquisa em Informatica em Educagdo no pais.

2. Fundamentos de Tomada de Decisao Baseada em Dados

2.1 Processo Decisorio

Decisdes sdao escolhas que as pessoas fazem para enfrentar problemas e aproveitar
oportunidades (Datnow, 2014). Tomar decisdes para enfrentar problemas e aproveitar
oportunidades ¢ um ingrediente importante do trabalho de administrar. Muito do que os
gerentes fazem ¢ resolver problemas e enfrentar outros tipos de situacdes que exigem
escolhas. Tomar decisdes ¢ identificar e selecionar um curso de acao para lidar com um
problema especifico ou extrair vantagens em uma oportunidade.

Os problemas e as situagdes variam muito em termos de natureza, urgéncia,
impacto sobre as organiza¢des e outros fatores. Por isso, as decisdes podem ser
classificadas de diferentes maneiras. A classificagdo das decisdes de acordo com as
situagdes a que se aplicam permite aos gerentes definir quanta energia e tempo dedicar a
cada uma delas (BERRY e LINOFF, 2004). A classificagdo do processo de tomada de
decisdo ¢ mostrado na Tabela 1:

Tabela 1: Classifica¢éo dos tipos de deciséo.

e Decisdes Programadas

e Decisdes Nao programadas
Decisdes Estratégicas
Decisdes Administrativas ou Gerenciais
Decisdes Operacionais
Decisoes Individuais
Decisoes Coletivas
Decisoes Satisfatorias
Decisoes Maximizadas
Decisdes Otimizadas

Grau de Familiaridade

Quanto a Natureza

Grau de Participagdo

Quanto ao Tipo de resultado
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As decisdes programadas aplicam-se a problemas repetitivos, enquanto que as
decisdes ndo-programadas aplicam-se a problemas que ndo sdo familiares.

As decisdes estratégicas escolhem objetivos organizacionais € os meios para realiza-los.
As decisdes administrativas ou gerenciais colocam decisdes estratégicas em pratica,
enquanto que as decisdes operacionais definem meios e recursos para a execugdo de
atividades. Normalmente sdo tomadas no nivel operacional, mas também podem ser
tomadas no nivel da geréncia.

As definicdes individuais ou coletivas sdo aquelas que se referem ao grau de
participacdo das pessoas. Certas decisdes sdao individuais, outras sdo tomadas por grupos
ou por meio de consultas a grupos.

Para uma decisdo satisfatoria, qualquer alternativa serve, pode ser motivada por
falta de tempo, informag@o ou outros recursos. Para uma decisdo maximizada, procura-se
o melhor resultado possivel, ou seja, aquele que produz as maiores consequéncias
positivas e reduz ao minimo as consequéncias negativas e, nas decisdes otimizadas,
equilibram vantagens e¢ desvantagens de diversas alternativas. As vezes o tomador de
decisdes procura uma solu¢do média, que atenda a um numero de critérios e objetivos.
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2.2 Estrutura Geral do Fluxo DDDM

Decisdes podem ser tomadas com base em dados, sendo o processo decisorio
denominado Tomada de Decisdo Baseada em Dados (DDDM). Um fluxo tipico de
DDDM envolve (Bambryck, 2010):

1. Aquisi¢cdo de dados

2. Mineracao de Dados

3. Consolidagao e comunica¢ao de dados
4

Tomada de decisdo

A seguir, serdao definidas de forma geral as atividades de cada uma destas fases.
Cada uma delas ser4, posteriormente, detalhada numa secao especifica.

2.3 Aquisicao de Dados

O processo de aquisicao de dados consiste nas atividades de obtencdo de dados visando a
aplicacdo de técnicas de Mineragdo de Dados. Existem diversas estratégias para se
realizar a aquisicao de dados para DDDM:

e formularios online e offline
) consultas a bases de dados vinculados ao contexto de tomada de decisdo
e  monitoragdo em tempo real do contexto

E comum os dados estarem organizados em planilhas ou bases de dados para efeitos de
utilizagao em um processo de DDDM.

2.4 Minerac¢ao de Dados

O processo de Mineracdo de Dados engloba as atividades de analise de dados,
objetivando-se a chamada “descoberta de conhecimento” nos dados com processos de
agrupamento e classificagdo, mineracdo de relagdo e andlise baseada em modelos.

2.5 Consolidacdo e Comunicaciao de Dados

Na consolidagdo e comunicagdo de dados, o objetivo principal ¢ a utilizagdo de
mecanismos de visualizagdo de dados (tabelas, graficos, dentre outros), de tal forma a
destilar possiveis volumes de dados em artefatos que possam facilitar o processo
decisorio. Como a area de Visualizacdo de Dados esta bastante avangada, esta fase possui
diversas alternativas de artefatos com dashboards e heatmaps.
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2.6 Tomada de Decisao

Trata-se da fase que culmina o processo de DDDM. Existem diversas técnicas e modelos
de tomada de decisdo: deterministicos, probabilisticos, fuzzy, dentre outros. Nesta fase, o
objetivo principal ¢ definir uma agdo com base nos dados brutos que estdo sendo
analisados, assim como no conhecimento descoberto na fase de Mineracdao de Dados e
nos artefatos de visualizagao.

3. Aquisicao de Dados para DDDM

Na aquisi¢ao de dados para DDDM, as atividades principais referem-se aos métodos de
obtencdo e recuperacdo de informacdes para a fase de mineragdo de dados (Corrigan e
Vincent, 2011). Neste contexto, as bases de dados configuram-se como elementos
essenciais para o armazenamento de grandes volumes de dados.

3.1 Bases de Dados

Hé duas alternativas essenciais para armazenamento de dados para os processos de
aquisi¢ao em DDDM, conforme mostrado na Figura 1:

Local Database Cloud Database

e N — —
e et et T — L
- - =1 =1
. -
Desktop Client Access Desktop Client and Web Browser Access

Figura 1. Bases locais e em nuvens para armazenamento de dados em DDDM.

No armazenamento local (Local Database), a base de dados esta fisicamente na
mesma rede local onde se localiza o processo de andlise DDDM. Isto permite, por
exemplo, maior velocidade de acesso no processamento de grandes volumes de dados.
Porém, o acesso a pontos remotos pode apresentar algumas dificuldades.

No armazenamento em nuvem (Cloud Database), ndo ha necessidade de se saber
onde a base de dados esté fisicamente (diz-se, neste caso, que a base estd na nuvem). O
acesso ¢ feito por meio de um portal e diversas plataformas podem acessar estas bases
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como, por exemplo, estacdes de trabalho (desktops), dispositivos méveis e navegadores.
Apesar desta diversidade de acesso, a qualidade de banda de comunicagdo da rede de
acesso ¢ o principal fator limitante do desempenho deste tipo de armazenamento.

3.2 Métodos de Aquisicao de Dados

Para o processo de aquisicdo de dados, hé diversas estratégias. Uma das estratégias mais
comuns ¢ o uso de formuldrios, onde sdo solicitados dados especificos para um
determinado grupo que se queira tomar alguma decisdo.

A Figura 2 ilustra um exemplo destes formularios:

-, S Pal S Late W SPO. FAITS
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T
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= 1

Figura 2. Exemplo de formulario para obtencao de dados de alunos.

Neste formulario estdo sendo solicitados dados pessoais para a montagem de cadastro de
alunos. Informagdes importantes como sexo, data de nascimento, estado civil e cidade
podem direcionar processos decisorios como, por exemplo, alocacdo de docentes por
faixa etaria.
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Outro método possivel para obtencao de dados sdo as proprias consultas em bases
pré-existentes, conforme mostrado na Figura 3:

ﬁ Consulta Geral X
Codigo do Aluno b atricula : 1020
Contratarte: | | Status do Aluno
Alunn - [AMTOMIO DIAS NETD | Turmna: 12221
Telefone: 1295887455 Tipode curso |REDES NT4
Contrato cadastrado em @ |14./04,/03
Vendedar: Wada consta no SPC
Caddastrads For ] Empresa | | Consuta | |
Valor da Mensalidade - R$E20,00 Parcela |Vencimento |\-"alor |Situa¢§o | <

M1z 25/03403 R$620.00 Yencido
112 Parcelas des R$620.00 A2 05412403 R$620.00 | A Vencer
1112 05/01./04 R$620,00 | A Vencer

\alor Total do cursa - R$7.440,00 1242 05/02404 R$620,00 Paga

2412 05/04/03 R$620,00 Yencido

Valor total Pago pelo Aluna : R$620.00 312 05/05/03 R$E20.00 Yencido
412 05/06/03 R$E20.00 | A Wencer
alor total 2 Venoes - Fi$4. 960,00 512 05/07/03 R$620,00 A Wencer
’ 612 05/08/03 R$620.00 | A Yencer
Mdrmero de Parcelas Yencidas 72 05/03/03 R$620.00 & Wencer
812 05410403 R$620,00 | A Vencer
9412 05411403 R$620,00 | A Vencer

[@] 5air

Figura 3: Consulta a uma base de alunos para geracao de grupos de dados.

As consultas realizadas diretamente nas bases de dados permitem expor
segmentos especificos de dados para a fase de mineracdo de dados. No exemplo
particular da Figura 3, o interesse maior esta vinculado no acompanhamento de parcelas
pagas, vencidas ou a vencer de um determinado aluno.

Uma forma mais complexa de obtencdo de dados consiste no processamento de
streams, normalmente capturadas em fluxos continuos de terminados processos. Na
Figura 4, tem-se um cenario mostrando o uso desta forma de captura de dados:

Large-Scale
Virtualisation Data Analysis Applications

. \nternet of
e @ |
@ Knowledge Reliability

Y e Based Testing

Figura 4. Cenario de processamento de streams.
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No esquema de obtencdo de dados por streaming, varios pontos geradores de
dados (Internet of People, Internet of Things) geram sequencias continuas de dados
(streams) que alimentam diretamente um sistema de analise (Data Analysis),
normalmente sem a necessidade de um armazenamento intermediario. Geralmente,
também ndo ha necessidade de armazenamento do resultado desta andlise e os resultados
podem ser direcionados diretamente para os processos decisorios. Este esquema, em
particular, poderia ser utilizado para monitorar as atividades em tempo real de estudantes
realizando algum tipo de tarefa.

4. Mineracao de Dados para DDDM

4.1 Fundamentos de Mineracao de Dados

Mineragdo de Dados ¢ uma area de pesquisa multidisciplinar, envolvendo basicamente
Banco de Dados, Estatistica e Aprendizado de Maquina. A MD ¢ parte principal de um
processo que tem como entrada uma Base de Dados e como saida um Conhecimento
(Fayyad et al.,, 1996). Ela ¢ divididaa em tarefas como predicdo, clusterizagdo e
associagao que devem ser escolhidas de acordo com analises exploratorias inicialmente
feitas sobre os dados (Han et al., 2006; Tan et al., 2009; Faceli et al., 2011). A MD tem
sido amplamente utilizada em diferentes areas, principalmente medicina, industria,
marketing, agronegocios, educacdo, entre outras (Berry e Linoff, 2004; Dunstone e
Yager, 2008; Stone et al., 2008; Silva et al, 2008; Romero e Ventura, 2010).

Mineracao de Dados ¢ o termo usado para uma tarefa aplicada em um grande
volume de dados com o objetivo de descobrir padrdes relevantes em um contexto
previamente definido para apoio em tomada de decisdo. Portanto, a descoberta de
padrdes constitui-se de um processo que se inicia pela escolha dos dados que
documentam de alguma maneira a pergunta que o especialista deseja responder. Os dados
sdo integrados e pré-processados para que sejam entregues estruturados, higienizados,
selecionados e padronizados a tarefa de Mineragdao de Dados. Na tarefa de mineragao
aplica-se alguma técnica inteligente capaz de encontrar solu¢des que auxiliam o
especialista na descoberta de uma resposta. O resultado desta tarefa deve ser pos-
processado para que se apresentem analises qualitativa e/ou quantitativa dos elementos
encontrados e, quando possivel, apresentados de maneira que possa ser interpretada para
facilitar a tomada de decisdo. Na Figura 5, descreve-se todo este processo, o qual pode
ser chamado de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados ou KDD (Knowledge
Discovery in Database) (Fayyad et al., 1996).

Bases de Mineracdo de
Dados Processamento Dados Processamento

Figura 5. Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados.
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Note, nesta figura, de processo do KDD que hd uma seta bidirecional na integragdo de
todas as etapas. Isto significa que o processo pode ser iterativo, ou seja, seguindo cada
passo por vez, ou interativo, o processo pode ser executado em passos arbitrarios ou
mesmo repetidos caso haja necessidades. A seguir, serdo discutidas com mais detalhes
cada uma das etapas do KDD.

4.2 Bases de Dados para Mineracao de Dados

O processo KDD envolve a descoberta de conhecimento de um conceito especifico
intrinsicamente armazenado em bases de dados. Portanto, ¢ importante envolver neste
processo um especialista que conhece o problema e que possa auxiliar na escolha de
bases de dados. Isto significa que podem ocorrer casos onde sera necessario utilizar mais
de uma base de dados. E ainda, esta base podera representar dados organizados em uma
tabela, os quais sdo chamados de estruturados, ou podem estar em documentos descritos
na forma de texto ou multimidia (imagem, video e som) os quais sdo chamados de nao
estruturados.

Nesta etapa do processo os dados devem ser integrados e assim constituir uma
base de dados tunica. Se a pergunta que se deseja responder envolve dados nao
estruturados, entdo esses devem passar por um processo anterior e, consequentemente
serem representados de maneira estruturada. No caso de mais de uma base de dados
estruturada, a integracao pode gerar uma série de problemas que serdo tratados na etapa
seguinte de pré-processamento.

Uma base de dados ¢ constituida por uma tabela, na qual geralmente os
exemplares ficam em linhas e os atributos em coluna. Nao ha regras que impeca a
organizacao ser feita invertendo linhas por colunas. O exemplar ¢ um registro da base de
dados que ainda ¢ chamado na literatura como objeto, padrdo, amostra, etc. O atributo,
por outro lado, descreve o exemplar e ¢ chamado na literatura por caracteristicas ou
variaveis. Os atributos podem ser definidos como regulares ou especiais. Atributos
regulares sao medidas feitas sobre a pergunta em analise, e atributos especiais sdo rotulos
que se atribui ao exemplar. Por exemplo, em um problema de MDE onde se deseja
aplicar Mineragao de Dados sobre os dados de alunos de um curso e suas notas em todos
0s semestres para encontrar um modelo que seja capaz de inferir se o aluno se formara no
prazo. Cada aluno ¢ um exemplar desta base e a nota atribuida ao aluno em cada
disciplina ¢ um atributo regular. A situacdo do aluno no final do curso, por exemplo,
formado no prazo ou fora do prazo ¢ um exemplo tipico de atributo especial.

O valor armazenado nos atributos pode ser numérico ou categdrico. O valor
numérico pode ser continuo ou discreto, e o valor categérico pode ser nominal ou
ordinal. Estas nomenclaturas e definicdes sdo importantes para a escolha da tarefa de
Minera¢dao de Dados e os respectivos algoritmos no problema em questdo. Na se¢do
seguinte, daremos continuidade ao processo KDD, discutindo o pré-processamento.

4.3 Pré-Processamento

Como discutido antes, o processo de KDD pode ser iterativo ou interativo. Portanto, a
necessidade de envolver a etapa de pré-processamento deve ser avaliada a cada
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problema. Muitos dos casos tratados no pré-processamento sao oriundos da integragdo de
base de dados. Exemplos tipicos destes casos sdao valores ausentes, ruidosos,
inconsistentes e redundantes. Ainda ha de considerar também que, em outras situacdes
com ou sem integracdo de bases de dados, o aumento no nimero de exemplares e
atributos da base de dados podem interferir na execucdo dos algoritmos usados nas
tarefas de mineragao de dados e, por essa razdo, devem ser tratados.

Como as razdes para a necessidade de pré-processamento variam muito de
acordo com a area de conhecimento e considerando-se que o foco deste trabalho é base
de dados educacionais, contextualizaremos as causas neste dominio de interesse. Embora
as causas sejam variantes ao dominio de aplicacdo, as solu¢des, por outro lado, sdo
robustas. Isso significa que elas podem ser aplicadas ndo somente 8 MDE.

Adicionalmente as situacdes acima expostas, a sequéncia de diagnosticos de
problemas nas bases de dados ndo deve ser entendida como 6tima solugao. Pode haver
casos em que o tratamento pode ser feito em uma ordem contraria a aqui apresentada.

Para um diagnostico de possiveis problemas ¢ comum inicialmente fazer uma
analise descritiva dos dados. Nesta analise, medi¢goes sao feitas sobre os atributos dos
dados, como média, desvio padrdo, quartis, valor minimo e maximo. Estas medidas
auxiliam no encaminhamento da solu¢ao de pré-processamento a ser adotada e, também,
em caso de valores ausentes ja sera possivel verificar a sua existéncia e,
consequentemente, a sua solucao.

Valores ausentes (missing values) sao atributos que nao tém valores preenchidos.
As razodes sao diversas, por exemplo, em uma integragdo de dados de alunos de uma
faculdade envolvendo diferentes cursos, pode haver disciplinas incomuns e, portanto
havera o surgimento deste tipo de valores que precisam ser tratados. O tratamento pode
ser feito pela simples remog¢do do atributo (em caso de grande incidéncia como poderia
ser para o caso do exemplo apresentado) ou do exemplar (em caso de poucas
ocorréncias). Ou, ainda, o valor pode ser substituido por uma constante calculada pela
média, mediana, valor maximo ou minimo. Por fim, pode se aqui praticar a interatividade
do KDD e utilizar alguma tarefa de Mineracdo de Dados para fazer a estimag¢dao do
melhor valor para o atributo.

Outro tratamento que pode ser diagnosticado na analise descritiva sao os valores
ruidosos ou que estdo fora do padrdo (outliers). Este tipo de situacdo ocorre quando surge
algum exemplar com valor de atributo que foge de um padrdo. Isto pode ser
diagnosticado com a constru¢do de um box plot. Esse grafico tem o valor dos 3 primeiros
quartis ¢ os valores minimo e maximo e, portanto, pode-se verificar visualmente a
variagdo dos valores de cada atributo e diagnosticar a presenca de outliers.
Alternativamente, o desvio padrdo também pode ser usado como uma informagao
qualitativa de valores fora de um padrdo. Por exemplo, se em uma prova unificada da
faculdade que historicamente tem média 5 e, esporadicamente um grupo de alunos
aparecem com nota 10, isso pode significar um ruido. A razdo do surgimento pode ser
uma fraude (no exemplo, o grupo de alunos pode ter acesso antecipado as questdes da
prova) ou pode ser uma mudanca de comportamento no padrdo da base de dados ou
outlier (no exemplo, os alunos sdo mais dedicados que em anos anteriores). O tratamento
para este tipo de ocorréncia pode ser feito por diferentes abordagens (Han et al., 2006).
Tipicamente, ela pode ser resolvida com a separagdo dos valores em faixas pré-definidas,
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técnica conhecida como binning (Tan et al., 2009). Para o exemplo de contexto, o
binning seria apresentar notas dos alunos ndo por niimeros, mas sim por letras. Neste
caso, cada letra representa uma faixa de valores e assim evitam-se além do outliers
efeitos de subjetividade em uma corre¢ao da prova.

Por fim, uma situagdo que surge tipicamente quando se faz integragcdo de dados ¢
a inconsisténcia de valores. A inconsisténcia ocorre quando ha falta de um critério bem
definido entre os valores dos atributos ou dos exemplares. Exemplo que ilustra o critério
para os atributos ¢ quando em uma analise de dados de notas de alunos e situagdo final,
um aluno teve nota 5 e estd aprovado e, na mesma base, um outro aluno tem a mesma
nota 5, mas esta reprovado. Isto pode ocorrer por diversas razdes, como a mudanga de
critério de aprovagdao de um curso. Outra situagdo, agora com os valores de exemplares,
considere que uma disciplina tenha aula teoria e pratica. Na aula teorica, o professor
define uma escala de nota de 0 a 10 e, por outro lado, na aula pratica outro professor
define uma escala de 0 a 1. Na integracdo destas notas havera inconsisténcia entre as
escalas dos valores. Para o primeiro exemplo, a solugdo poderia ser a remogao dos
exemplares ou o ajuste dos valores, desde que se conhega alguma informacao adicional
sobre os dados fornecida por um especialista. No segundo caso, a informagao de valores
minimos e¢ maximos da andlise descritiva pode ajudar na solugdo chamada de
normalizacao.

A normalizacdo de valores consiste em uma técnica para deixar os valores dos
atributos em uma mesma escala. No exemplo anterior, alunos com notas de 0 a 1 e de 0
até 10, a normalizagdao faz com que se tenha uma escala tinica. Abordagem de solugao
comum ¢ calcular o valor maximo de um atributo para dividi-lo aos demais exemplares
com mesmo atributo. A normalizacao faz parte de um tratamento chamado transformagao
de valores que ainda compreende a mudanca de tipos categoéricos para numéricos. Ou
seja, caso queira fazer uma andlise mais profunda dos alunos considerando informacgdes
de escolaridade dos pais e género do aluno. Neste caso, a escolaridade deveria ser um
atributo categérico ordinal com valores tipicos segundo grau, graduagdo, pos-graduagao
que seriam transformados para 1, 2 e 3, por exemplo. No caso do género, atributo
nominal, como sdo apenas dois valores, eles poderiam ser transformados para binario 0 e
1. No entanto, deve-se ter cuidado para nao transformar um atributo nominal em ordinal
no processo de transformagdo, isto €, o valor ndo pode ter ideia de ordem. Para mais de
dois tipos de valores nominais, a transformagao pode ser feita com uso de sequencias de
0Os e 1s, por exemplo, 01, 10, 11 e assim consequentemente.

Finalmente, como ultima investigacdo feita no pré-processamento ¢ a selecdo de
exemplares ou atributos. As causas que levam a se fazer este tipo de analise sdo muitas,
tais como, integracdao de bases, falta de definicdo clara de atributos que representam um
problema, grande disponibilidade de dados, e outras. A selecdo consiste basicamente em
escolher o melhor conjunto de dados que representam a base original com a mesma
capacidade analitica. A selecdo de exemplares ¢ um processo bastante simples, basta
verificar redundancias e eliminar o exemplar que estd a mais na base de dados. A selecao
de atributos, por outro lado, ¢ preciso ter um pouco mais cuidado. O que se faz
basicamente ¢ verificar o quanto dois atributos estdo correlacionados e,
consequentemente, escolher um deles para andlise. Portanto, a correlacdo, por exemplo,
de Pearson, ¢ uma técnica tipica para selecao de atributos (Tan et al., 2009).
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5. Tarefas de Mineraciao de Dados

A tarefa de Mineragao de Dados ¢ onde se extrai algum tipo de conhecimento da base de
dados. Isso serd feito a partir da escolha de uma tarefa e, consequentemente, de um
algoritmo, os quais dependem basicamente dos atributos disponiveis. O conhecimento
descoberto dependera das tarefas que estdo em uso, categorizadas como: Modelo
Preditivo, Analise de Agrupamento e Regras de Associacao.

5.1 Modelo Preditivo

A predicdo pode ser definida como uma tentativa de se descobrir o que acontecera em um
momento futuro (Han et al., 2006). Em Mineracao de Dados, essa tentativa ¢ feita a partir
de um modelo construido usando a base de dados como referéncia. Por esta razao, a base
usada na construcdo do modelo ¢ chamada de treinamento (base de treinamento) e, que
para o modelo preditivo, ¢ necessario que ela tenha o atributo especial com a classe ou
valor que se deseja prever. O processo de construgdo do modelo recebe o nome de
aprendizado e, por ter o atributo especial como referencia, designamos como sendo
supervisionado. Portanto, o aprendizado supervisionado ¢ o processo de construgdo de
um modelo preditivo onde se conhece, para finalidades de ajustes de parametros dos
algoritmos, o que se deseja prever (Han et al., 2006; Tan et al., 2009; Faceli et al., 2011).

Em linhas gerais, o conhecimento descoberto no modelo preditivo ¢ a fungdo que
permite mapear um conjunto de atributos de um exemplar que nao faz parte da base de
treinamento em um dos valores de atributo especial. Isto significa que apos o
treinamento, o modelo preditivo € capaz de inferir novas situacdes que ndo estavam
armazenadas na base de dados. Dependendo do tipo do atributo especial, chamamos o
modelo preditivo de classificacdo ou previsao.

Classificagao de dados ¢ quando o atributo especial da base de treinamento ¢
formando por uma categoria ou, como também chamado na literatura, por um rétulo (em
inglés, label) ou alvo (em inglés, target). No contexto de educagdo, um processo de
classificacdo poderia ser feito para prever se o aluno merece ou nao uma bolsa de
estudos, se ele estd apto para participar de um intercambio, se ele se formara no prazo ou
nao, etc. Apesar dos exemplos serem com apenas duas classes, a classificacdo ainda pode
ser feita para multiplas classes.

Previsao de séries ¢ o nome dado quando o atributo especial ¢ um valor continuo.
No contexto de educacao, a previsao poderia ser feita para inferir a nota do aluno em uma
disciplina, a nota média do aluno no final do curso, a quantidade de faltas no final de um
semestre ¢ etc.

Na literatura encontram-se muitos algoritmos de classificagdo e previsdo de
séries. Alguns deles ainda podem ser usados para ambos os tipos de atributos especiais
ou entdo adaptados para operarem com diferentes tipos de atributos. De maneira geral, os
algoritmos sdo divididos basicamente em Aprendizado de Maquina e Inteligéncia
Computacional. Exemplos tipicos de algoritmos de Aprendizado de Maquina sdo: k
Vizinhos mais Proximos ou kNN (k Nearest Neighbor), Maquinas de Vetores de Suporte
ou SVM (Support Vector Machine), Arvores de Decisdo (Decision Tree), Bayes, e
muitos outros. Os algoritmos de Inteligéncia Computacional sdo aqueles inspirados na
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biologia, principalmente no humano (Han et al., 2006; Tan et al., 2009; Faceli et al.,
2011; Witten et al, 2001). Exemplo tipico sdo as Redes Neurais Artificiais com
algoritmos do tipo Perceptron de Multiplas Camadas ou MLP (Multi Layer Perceptron),
Fungdes de Base Radial (Radial Bases Function), dentre outros (Haykin, 2009).

5.2 Analise de Agrupamentos

A descoberta de grupos (clustering) ¢ um modelo que procura encontrar exemplares ou
padrdes com atributos semelhantes na base de dados. Portando, a segmentacao da base
em grupos ¢ feita a partir de medidas de similaridade. Em problemas que envolvem
agrupamento, ndo se encontra disponivel o atributo especial classe ou rétulo. Por esta
razdo, dizemos que o aprendizado realizado pelos algoritmos de agrupamento € nao-
supervisionado (Jain e Dubes, 1988; Han et al., 2006; Tan et al., 2009; Jain, 2010; Faceli
et al., 2011; Witten et al., 2001).

O aprendizado nao-supervisionado ¢ de grande desafio, pois ndo se conhece a
saida que se deseja alcangar, o que significa ndo conhecer o nimero de grupos da base de
dados. E ainda, os exemplares estao distribuidos em um espaco de dimensao elevada com
diferentes formatos e separagdo. Estes aspectos demonstraram a grande dificuldade para
lidar em problemas de agrupamento de dados.

Em um contexto geral, o que o agrupamento faz ¢ a descoberta de perfil. Mais
especificamente em educagdo, a descoberta poderia ser 1util para descobrir estilos de
aprendizado dos alunos, disciplinas de interesses comuns e muitas outras aplicagdes.

Assim como na analise preditiva, os algoritmos de agrupamento também podem
ser divididos em Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Computacional. Algoritmos
tipicos de Aprendizado de Maquina sdao o Agrupamento Hierarquico, k-Médias (k-
Means), Agrupamento Espacial baseado em Densidade ou DBScan (Density Based
Spatial Clustering of Applications with Noise). Por outro lado, como abordagem baseada
em Redes Neurais temos o Mapa Auto-Organizavel ou SOM (Self-Organizing Map)
(Jain e Dubes, 1988; Han et al., 2006; Tan et al., 2009; Haykin, 2009; Jain, 2010; Faceli
et al., 2011; Witten et al., 2001).

5.3 Regras de Associacao

A associacdo de dados ¢ uma abordagem de Mineracdo de Dados bastante diferente das
demais apresentadas. A particularidade desta tarefa € que a analise ¢ feita a partir dos
atributos regulares, os quais sdo chamados de itens e, a partir deles gera-se a regra de
associagdao. Os exemplares também recebem outro nome em associagao de dados, sao
chamados de conjunto de itens. Os algoritmos ndo fazem parte de nenhum tipo de
aprendizado, apenas metodologias para geragdo de regras (Agrawal et al., 1993; Han et
al., 2006; Tan et al., 2009; Jain, 2010; Faceli et al., 2011; Witten et al., 2001; Aggarwal e
Reddy, 2013).

Uma regra de associagdo ¢ um conhecimento que apresenta itens que ocorrem
associadamente. No contexto deste trabalho, uma associagdo seria, por exemplo,
evidenciar que aluno aprovado na disciplina A também ¢ aprovado na disciplina B, ou
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que aluno aprovado em A e B também ¢ aprovado na disciplina C. Ou entdo, aluno que
acerta uma questao X na prova também acerta a questdo Y e assim por diante.

A associacdo de dados ¢ feita em dois momentos distintos: no primeiro verifica-se
a intersecao de itens e no segundo descobre-se a regra de associacdo. Portanto, em casos
tipicos os valores dos itens sdo bindrios (numéricos ou categdricos) € o que se faz é
percorrer o conjunto de itens para verificar as possiveis combinagdes a partir de analise
de interse¢do. Nesta fase, valores limites sdo definidos para a filtragem de combinagdes
que ndo ocorrem minimamente. Na literatura, os dois algoritmos mais utilizados sdo o A
Priori e FP-Growth (Frequent Patterns Growth) (Agrawal et al., 1993; Faceli et al.,
2011). O resultado de ambos algoritmos ¢ o mesmo, conjunto de itens que acontecem
minimante em um dado conjunto. Por outro lado, na geragdao de regras verifica-se a
probabilidade de cada item acontecer dado que um outro ocorreu. E neste caso faz-se a
verificacdo cruzada, ou seja, no exemplo anterior verifica-se a regra SE A ENTAO B, e
também, SE B ENTAO A.

5.4 Pos-Processamento

Nesta ultima etapa do processo de descoberta de conhecimento ¢ onde fazemos andlises
dos resultados. As andlises podem ser quantitativas ou qualitativas dependendo da tarefa
que foi escolhida.

O modelo preditivo ¢ construido por um conjunto de dados rotulados. Estes dados
podem ser separados em dois conjuntos, sendo geralmente chamados de treinamento e
teste. Usa-se o conjunto de treinamento para gerar o modelo, € o conjunto de teste, por
outro lado, para fazer analises quantitativas. Ou seja, apresenta-se um exemplar do
conjunto de teste ao modelo, verifica-se o resultado estimado, e compara-se o resultado
desejado (que esta na base de dados) para quantificar desempenho. Este exemplo ¢ uma
medida tipica chamada de acerto, que pode ser transformada em taxa quando
multiplicamos por 100 e dividido pelo numero de padrdes na base de dados (Han et al.,
2006; Tan et al., 2009; Faceli et al., 2011; Witten et al., 2001).

Na analise de agrupamento, por outro lado, ndo ha valor desejado. Entretanto,
mesmo assim, a quantificagdo pode ser feita com medidas que avaliam a coesdo de um
grupo e isolamento entre grupos. Mas ainda, sobretudo, a segmentacdo feita por um
agrupamento permite também andlises qualitativas. Isto deve-se ao fato que ¢ necessario
entender o perfil dos dados presentes em cada grupo formado para se definir um conceito
ou categoria (Jain e Dubes, 1988; Han et al., 2006; Tan et al., 2009; Jain, 2010; Faceli et
al., 2011; Witten et al., 2001).

Em regras de associagdo, por sua vez, o resultado ¢ a propria regra. No entanto, a
avaliacdo das proposicdes da regra ¢ feita no momento de sua constru¢do. Sendo assim,
elas sdo apresentadas ja com medidas que quantificam a abrangéncia e confianga que se
pode assumir em cada regra. Mesmo assim, ainda ha analises para se fazer nestas regras,
que avaliam a correlacdo das regras geradas (Han et al., 2000).
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5.5 Minerac¢ao de Dados Educacionais

Na Educag¢ao, a Mineragdo de Dados Educacionais ou MDE (Educational Data Mining)
¢ uma area de pesquisa interdisciplinar que lida com o desenvolvimento de métodos para
explorar dados oriundos de contextos educacionais (Romero ¢ Ventura, 2010; Paiva et
al., 2012). Os tipos de estudos desta area sdo classificados, segundo Romero e Ventura
(2010) em: educagdo offline para andlises em dados de desempenho do aluno,
comportamento, curriculo, etc., ou seja, gerados em ambientes de sala de aula;
aprendizado eletronico (e-learning) e Sistema de Gestdo da Aprendizagem ou LMS para
analise de dados armazenados em sistemas LMS no formato de log e bases de dados; e
Sistemas Tutores Inteligentes ou ITS (Intelligent Tutoring System) e Sistemas
Hipermidias Adaptativos Educacionais ou AEHS (Adaptive Educational Hypermedia
System) os quais aplicados sobre dados de sistemas que se adaptam a cada estudante em
particular, aos cursos oferecidos que estdo em forma de log, aos modelos de usuérios,
dentre outros.

Na literatura existem diversos trabalhos que usam diferentes técnicas de
Mineracdo de Dados no contexto educacional. Singh e Kumar (2012), por exemplo,
utilizaram a técnica de mineragdo de dados chamada arvore de decisdo para gerar
conhecimento aos gestores da institui¢do para avaliar o desempenho de seus alunos.
Dejaeger et al. (2011), por outro lado, utilizaram a técnica de mineracdo de dados
chamada Clusterizacdo de Dados para identificar os principais fatores de satisfagdo dos
alunos em duas instituigdes de ensino e consequentemente para a construcao de modelos
para apoiar os gestores no processo de tomada de decisdo estratégica.

Hé duas grandes categorias de técnicas em MDE:

e MDE Classica: envolve processos de predigdao, agrupamento e descoberta de
relagdes

e MDE Nao-Classica: envolve descoberta com modelos e destilagao de dados para
julgamento humano.

A predicado ¢ um processo que depende de uma janela de tempo. Existem,
essencialmente trés janelas de tempo importantes em MDE:

e Exatamente agora ou agora: o estudante estd usando o ambiente neste momento?

e Futuro proximo: um estudante que usou o ambiente ha pouco tempo desenvolveu
habilidades para a proxima unidade?

e Futuro: qual serd a nota do estudante no proximo ENEM/ENADE?

Para o processo de predi¢do, ¢ necessario um conjunto de atributos de entrada e,
dependendo do tipo de saida desejado (categorizada ou valorada), pode-se utilizar
classificadores ou regressores. Um classificador permite uma saida categorizada e
determina quais componentes e suas combinagdes podem predizer um determinado
rotulo.
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A Figura 5 exibe um exemplo de classificador:

KnowledgeComp pknow time totalactions right
ENTERINGGIVEN 0.704 8 1 WRONG
ENTERINGGIVEN 0.502 10 2 RIGHT
USEDIFFNUM 0.049 [ 1 WRONG
ENTERINGGIVEN 0.967 7 3 RIGHT
REMOVECOEFF  0.792 16 1 WRONG
REMOVECOEFF  0.792 13 2 RIGHT
USEDIFFN UM 0.073 5 2 RIGHT

Figura 5. Exemplo para classificador.

Na Figura 5, hia um conjunto de componentes de conhecimento
(KnowledgeComp) que foi adquirido por um determinado aprendiz com certa
probabilidade (pknow). A partir deste contexto, estes aprendizes foram submetidos a um
conjunto de questdes, que foram respondidas num determinado tempo (zime), com um
determinado nimero de agdes (totalactions) e produzindo resultados corretos (RIGHT)
ou incorretos (WRONG). Os resultados correspondem, exatamente, as categorias
(RIGHT ou WRONG). Com o processo de predi¢ao por classificagdo, pode-se inferir o
quanto a probabilidade de aquisicdo de conhecimento pode influenciar numa categoria
RIGHT ou WRONG.

J& num regressor, conforme exemplo mostrado na Figura 6, ao invés de se
trabalhar com categorias, utiliza-se valores numéricos:

KnowledgeComp plnow time totalactions numhints
ENTERINGGIVEN 0.704 9 1 0
ENTERINGGIVEN 0502 10 2 0
USEDIFFNUM 0.049 6 1 E )
ENTERINGGIVEN 0.967 7 3 0
REMOVECDOEFF 0.r92 16 1 1
REMOVECOEFF 0.792 13 F 0
USEDIFFNUM 0,073 5 2 0

Figura 6. Exemplo para regressor.

A regressdo para obtencdo da variavel numhints foi obtida através da seguinte
regressao linear:

numbhints = 0.12*pKnow + 0.932*time+ 0.11*totalactions

Existem diversos regressores que podem ser utilizados no contexto de MDE:
regressores lineares (como o exemplo), quadraticos, logaritmicos e exponenciais.

O agrupamento em MDE, assim como em Mineracdo de Dados tradicional, ¢

utilizando quando ndo se conhece propriedades acerca dos dados que estdo sendo
minerados.
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Por exemplo, considere-se o exemplo mostrado na Figura 7:

KnowledgeComp pknow time totalactions right

ENTERINGGIVEN  0.704 ® 9 1 WRONG
ENTERINGGIVEN  0.502 ® 10 2 RIGHT
USEDIFFNUM 0.049 ® s 1 WRONG
ENTERINGGIVEN 0.967 ® 7 3 RIGHT
REMOVECOEFF  0.792 ® 16 1 WRONG
REMOVECOEFF  0.792 ® 13 2 RIGHT
USEDIFFNUM 0.073 ® S 2 RIGHT

Figura 7. Exemplo para agrupamento.

No exemplo desta figura, vamos utilizar como caracteristica comum o tempo
gasto para terminar os testes: se o tempo for maior ou igual a 10, o aprendiz pertencera
ao grupo vermelho; caso contrario, pertencerd ao grupo azul. Observe que, neste processo
de agrupamento, a definicdo de uma caracteristica comum foi essencial para se construir
0S grupos.

Na mineracao de relagdes, o objetivo € encontrar inter-relacdes entre os dados que
estdo sendo minerados. Por exemplo, considere-se o conjunto de dados mostrado na
Figura 8:

KnowledgeComp | pknow tme totalactions right
ENTERINGGIVEN | 0.704 9 | WRONG
ENTERINGGIVEN | 0.502 10 2 RIGHT
USEDIFFNUM 0.049 6 1 WRONG
ENTERINGGIVEN | 0967 7 3 RIGHT
REMOVECOEFF | 0.792 16 1 WRONG
REMOVECOEFF | 0.792 13 2 RIGHT
USEDIFFNUM 0.073 5 2 RIGHT

Figura 8. Exemplo para mineragéo de relacdes.

Neste exemplo, o objetivo serd prospectar a probabilidade de aquisi¢do de uma
determinada componente de aprendizado (pknow) e o tempo gasto (time) para resolver
questdes acerca desta componente. Neste tipo de mineragdo, pode-se procurar por
relagdes lineares, quadraticas, dentre outras. E muito comum o uso de técnicas
estatisticas de ajustes de dados neste contexto.

Num processo mais complexo, a MDE pode ser baseada em modelos para se
realizar uma andlise direcionada dos dados. Um exemplo tipico desta técnica € o
Rastreamento Bayesiano do Conhecimento, utilizando o modelo de aprendizagem de
Corbett e Anderson.
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O esquema geral deste modelo ¢ mostrado na Figura 9:

r{f'____.--" --._.\l‘\‘\. .f__,.-"'..---- "--.___‘ -\\\.
' Nao p(T) / Aprendido
. Aprendido ~—=———-— > |
"'\\\ \ ;f_." _‘\\ . p(]_,l:r} ) f-’

j: p(G i p(S)
A o e, R R e e e e

Correto Correto

Figura 9. Esquema geral do Modelo de Corbett e Anderson.

Neste modelo, um determinado aprendiz pode estar em dois contexto: ndo
aprendeu um determinado assunto ou aprendeu este assunto. H4 uma probabilidade p(T)
de haver uma transicao entre o estado de Nao-Aprendido para o estado de Aprendido.

Em ambos os estados, trabalha-se com duas probabilidades:

. p(G): probabilidade do aprendiz responder corretamente um grupo de questoes
dado que ndo aprendeu o conteudo (por exemplo, o aluno “chutou” a resposta);

. p(S): probabilidade do aprendiz responder corretamente um grupo de questoes
dado que aprendeu o conteudo. Adicionalmente, ha uma quarta probabilidade,
p(Lo), que especifica a probabilidade de um aprendiz possuir um conhecimento
(um conhecimento prévio, por exemplo) no estado de aprendizado de um
determinado conteudo.

Com base neste modelo, pode-se rastrear o conhecimento numa cadeia de
respostas corretas(Correct,)/incorretas(Incorrect,) em um determinado instante n, em
funcao de conhecimentos anteriores (L,.;) utilizando as formulas abaixo:

P(L,_,)+(1—P(S))

P(L,_)«(1-P(5))+ (1-P(L,_.))«(P(G))

P(L,_,|Correct, ) =

P(L,_,)+P(S)

P(L,_)+P(5)+ (1-P(L,_,))«(1-P(G))

P(L,_,|Incorrect,) =

A primeira férmula especifica qual a probabilidade do aprendiz ter adquirido um
conhecimento anterior (n-1) dado que, no passo n, ele produziu uma resposta correta para
uma determinada questdo. De maneira andloga, interpreta-se a segunda formula. As
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probabilidades P(L,.;) presentes nas féormulas poderiam ser as colunas pknow dos
exemplos anteriores.

5.6 Consolidacao e Comunicacio de Resultados para DDDM

A consolidagdo e comunicagdo de dados configura-se como uma fase importante para
DDDM, que permite sumarizar dados e informagdes através de diversas estratégias como
tabelas e graficos.

Especialmente nas tarefas de comunicagdo de resultados, esquemas de
visualizagdo de dados desempenham papel importante para que tomadores de decisdao
possam, além da observacao dos proprios dados brutos e da descoberta de conhecimento
proporcionada pela Mineragdo de Dados, utilizar diversos artefatos graficos para
complementar dados e informagdes para uma tomada de decisao mais segura (Mandinach
e Jackson, 2012).

5.6.1 Dashboards

Um dashboard ¢ uma apresentacdo grafica que tem como objetivo ser facil de ler (e
entender), normalmente em uma uUnica pagina e, preferencialmente, com recursos de
atualizacdo dindmica. A Figura 10 mostra um exemplo de dashboard:

<~ Instructor Dashboard
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(# Howwell are my students
learning?

How well are my students self-
assessing?

Where in the course are my
students having difficulty?
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® ® ® ©

Which students are having
difficulties?

PARTICIPATION

(®) Where have my students spent
their time?

How often are students |cgging
in?

®

Which activities are my
students having difficulty with?

®

How much practice have my
students done?

Figura 10.
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Exemplo de dashboard com dados de monitoracéo de estudantes.
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No exemplo de dashboard acima, pode-se observar a frequéncia de entradas de
estudantes em um determinando sistema online de ensino/aprendizagem, quais sdo as
tarefas completadas por estes estudantes ¢ suas taxas de sucesso, assim como sua
evolugdo de aprendizado.

5.6.2 Heatmaps

Heatmaps sao interfaces 3D, normalmente vinculadas a georeferéncias, onde se pode
acumular dados sobre determinados tipos de eventos. Jogos educativos podem ser
beneficiar deste tipo de visualizagdo, pois estes mapas permitem que as ocorréncias de
eventos possam retroalimentar os proprios cendrios dos jogos de tal forma a ilustrar
frequéncias, por exemplo.

A area de Game Analytics, ou Mineragdo de Dados em Jogos, permite que
eventos vinculados a jogos educativos ndo s6 possam ser monitorados, assim como
disponibiliza varias ferramentas para geracao de dashboards e heatmaps associados a
comportamentos de usudrios dentro dos jogos. A Figura 11 exibe um exemplo de
heatmap construido sobre o game engine Unity 3D:

Figura 11. Heatmap renderizado diretamente sobre o nivel de um jogo.

Os heatmaps sao renderizados como superficies sobre o cendrio do jogo. No
exemplo acima, correspondente as regides variando de verde a vermelho. Normalmente,
quanto mais proximo do vermelho ¢é a regido, maior serd a frequéncia de ocorréncia de
eventos nesta regido. Indica-se, geralmente, com a cor verde ocorréncias menores de
eventos.
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6. Tomada de Decisao em DDDM

Finalmente, tem-se a tomada de decisdo em si como a ultima fase do processo de
DDDM. Para que a tomada de decisio em DDDM possa ser efetiva, pode-se utilizar
diversos elementos ja discutidos anteriormente:

e 0s proprios dados brutos oriundos das atividades de aplicacdo de questiondrios,
consultas as bases de dados e processamento de streams;

e 0 “conhecimento” descoberto com as atividades de Mineracao de Dados; e

e com os artefatos gerados nas atividades de consolidacdo e comunica¢do de
dados.

Existem diversas técnicas de tomada de decisdo. Neste texto introdutorio, optou-
se por apresentar somente a técnica baseada em arvores de decisdo, ja bastante
conhecidas de processos de classificacio em Mineracdo de Dados e que podem ser
adaptadas para contextos decisorios (Spillane, 2012).

6.1 Arvores de Decisao

Uma arvore de decisdo ¢ uma figura que mostra a sequéncia do processo decisorio € o
desdobramento das alternativas de cursos de agdo e as decisdes seguintes (Spillane,
2012). A Figura 12 mostra o esquema geral de uma arvore de decisao:

K Descartar a
NAO

alternativa
A / /
. T Descartar a
alternati NAO > :
g alternativa
vac \
viavel?
SIM >

A alternativa Descartar

¢ satisfatoria \ a
alternativa

f A alternativa
SIM

resolve o

/'
problema?
\A

Levara
outras
avaliagoes

Figura 12. Esquema geral de um processo decisério baseado em &rvore de deciséo.

O primeiro ponto € verificar se a alternativa de decisdo considerada ¢ viavel. Caso
ndo seja, a alternativa ¢ descartada. Caso seja viavel, verifica-se se ela ¢ satisfatoria
dentro do contexto de tomada de decisdo. Ser satisfatério pode ser considerado um
conceito fuzzy e pode ter rotulos qualitativos para escolha. Caso ndo seja satisfatoria, a
alternativa ¢ descartada. Caso seja satisfatoria, verifica-se se a alternativa resolve a
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questdo ou problema vinculado a decisdao. Caso positivo, esta alternativa de decisdo pode
ser considerada e continua-se o processo decisorio, caso necessario. Caso negativo,
descarta-se a alternativa.

6.2 Decisao com Granularidade de Aluno

Como exemplo de tomada de decisdo tomando-se o contexto de um aluno (granularidade
de aluno) num ambiente de ensino a distdncia e como orientar suas agdes dentro deste
ambiente, construiu-se a seguinte arvore de decisdo (Silva, 2002):

Abaixo da média Mensagem ao aluno
Abaixo do Minimo | Vocé precisa se empenhar
Esperado mais, sua nota reflete sua
baixa frequéncia de acesso

Numero de
Acessos ao

Material a0 Curso,
Didatico
e Mol (ctapa 1) Abaixo do Minimo
Esperado
Mensagem ao aluno

Voce esta com problemas
para acessar o curso ”
Entre em contato conosco.

Mensagem ao aluno

Reveya os topicos 3¢ 7
para aprofundamento no
conteudo.

Mensagem ao aluno :
Vocé ja pode iniciar o
proximo modulo.

Participacio
Mensagem ao aluno

em

Conferéncia Vocé esta com davidas
o) " 3 § o |

(etapa 1 ¢2) / Inferior a0 obre o assunto da prova

Entre em contato conosco

Esperado

Figura 13. Exemplo de arvore de decisdo com granularidade de aluno.
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Neste exemplo, o objetivo € orientar o aluno dependendo do seu aproveitamento na prova
da etapa 2. Para isto:

e obteve-se média geral da turma nesta prova
e  obteve-se o numero de acessos do aluno ao material didatico da etapa 1

e  obteve-se a participacao do aluno nas etapas 1 ¢ 2 do curso

Todos estes dados funcionaram como pontos decisorios em cada um dos niveis de
decisdo.

6.3 Decisoes com Granularidade de Curso

r

Um exemplo tipico de decisdo com granularidade de curso € o proprio critério de
avaliacdo para aprovagdo no curso, conforme mostrado na arvore de decisdo da Figura
14, proéxima pagina.

Nesse caso ndo existe
‘ possibilidade para SIM, mas

0“S” deve constar na
arvore.

<
75%

-

<

75% m

N_ Freq.>=
<

Aprovado

Prova Final

Reprovado

Aprov. A
Confirmar

Figura 14. Arvore de deciso para aprovacdo em um determinado curso.

Neste exemplo, a decisdo consiste em definir um critério de aprovagao no curso,
baseado na nota obtida no curso, assim com a avaliagdo frequéncia.

6.4 Decisoes com Outras Granularidades

Outras granularidades podem ser consideradas como grupos, universidades, municipios,
estados e paises. Assim como ocorreu nas granularidades de alunos e cursos, pode-se
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considerar pontos de decisdo tanto quantitativos quanto qualitativos. Pode-se ter,
também, probabilidades associadas aos pontos de decisdo.

6.5 Comentarios Finais

Processos decisorios correspondem a uma evolucdo natural dos mecanismos de
Mineragdo de Dados. Em particular, ha um campo muito vasto para pesquisa em DDDM
para dados educacionais e o autor espera que este texto introdutorio possa guiar o leitor
nos primeiros passos dentro desta area.
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