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Abstract. This work reports application of data mining techniques in an
virtual learning environment (AVA) that uses Moodle like distance learning
courses platform. Educational data mining produces methods and techniques
that seek patterns discovery for providing usable insights on prediction of
teaching and learning processes. Experiment uses real data from a historical
basis, which contains thirteen classes of undergraduate courses, being part of
a study that seeks to improve distance learning process of Federal University
of Rio Grande do Norte.

Resumo. Este trabalho relata a aplicacéao de técnicas de mineracao de dados
em ambiente virtual de aprendizagem (AVA) que utiliza o Moodle como
plataforma para realizacdo de cursos de graduacgéo a distancia. A mineracao
de dados educacionais produz métodos e técnicas que objetivam a descoberta
de padrdes que fornecam conhecimentos utilizaveis na predic¢éo dos processos
de ensino e aprendizagem. O experimento utiliza dados reais de uma base
histérica contendo treze turmas de cursos de graduacéo, sendo parte de um
estudo que visa melhorar o processo de ensino a distancia da Universidade
Federal do Rio Grande do Norte (UFRN).

1. Introducéo

Existem diversas modalidades de Ensino na area da Educacdo, sendo uma delas a
Educacéo a Distancia (EaD), que se caracteriza por sua prética pedagégica diferenciada
no processo de ensino e aprendizagem. Tal modalidade de ensino acontece por meio da
utilizacdo de tecnologias da informagdo e comunicagdo em seus mais distintos graus
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educacionais. Dessa forma, é em cenérios como esse que ocorrem diferentes interacdes
entre os alunos e 0 AVA, o que contribui para a geracdo de um valor expressivo de
dados, o0s quais, a0 serem gerenciados e analisados, expressam limitagdes ou podem
sugerir ampliacbes sobre 0s agentes e sua dinamica de interacdo com o sistema.

Segundo [Romero & Ventura 2013], gerenciar dados € um dos maiores desafios
enfrentados pelas ingtituicdes educacionais, uma vez que a quantidade deles tem
crescido de maneira exponencial. Assim sendo, a motivacdo que permeia o problema
em questdo consiste no fato do ambiente escolar ter se tornado imerso de elementos
tecnol6gicos, tais como e-learning, softwares e ambientes educacionais, dentre outros,
contribuindo para este aumento de dados.

Diante de tal cenario, tem crescido nos Ultimos anos a intencdo em utilizar a
mineracdo de dados em campos distintos da area cientifica [Baker, 2011],[ Sweeney et
al. 2016], inclusive no processo de coleta, andlise, transformacéo e interpretacéo de
dados voltados para a educagdo, em que se destacam técnicas associadas a Mineracéo de
Dados Educacionais (MDE), do inglés “ Educational Data mining” (EDM). E por meio
dela que se possibilita a criagéo e a consequente utilizagdo de modelos para descobrir
padrées e novas informagdes sobre os conjuntos de dados acerca dos ambientes de
aprendizagem, seus sujeitos e as suas configuracoes.

Isto posto, 0 presente estudo objetiva descrever a aplicacdo de técnicas de
Mineracdo de Dados Educacionais por meio de arvores de decisdo, através de um
ambiente virtual de aprendizagem educacional, a plataforma Moodle, durante a
realizacéo de cursos de graduacdo a distancia pela UFRN. Com esse model o, pretende-
se predizer se 0 auno terd sucesso ou insucesso académico no decorrer do curso,
mediante seu nivel de participacado, interacdo ou desempenho na plataforma.

Tomando como base os pensamentos de [Hansen et al.,1996], [Frield; Brodley,
1997], optou-se por trabalhar com arvores de decisdo por sua classificagdo ser mais
objetiva, prover fécil interpretacdo, bem como ser computacionalmente eficiente. Além
disso, [Chikalov, 2011], discorre que as arvores oferecem meios que direcionam ao
conhecimento proposicional, a fim de auxiliar no processo de tomada de deciséo e
classificacdo preditiva de objetos, tais como o desempenho do aluno no AVA.

O presente trabalho esta organizado em cinco segdes. A se¢do dois apresenta a
importancia da mineracéo de dados e trabalhos relacionados. A terceira secéo discorre
sobre a metodologia aplicada. A quarta se¢cdo relata os resultados obtidos e andlise
desses, seguida de consideracOes finais.

2. Mineracéo de Dados e Trabalhosrelacionados

Desde o surgimento dos sistemas computacionais, um dos principais objetivos das
organizagtes tem sido o de armazenar dados. Nas Ultimas décadas, essa tendéncia ficou
ainda mais evidente com a queda nos custos para aquisicdo de hardware, tornando
possivel armazenar quantidades cada vez maiores de dados. Novas e mais complexas
estruturas de armazenamento foram desenvolvidas, como, por exemplo, Data
Warehouses, Bibliotecas Virtuais etc. Observando-se que as técnicas tradicionais de
exploragdo de dados ndo sGo mais adequadas para tratar a grande maioria dos
repositorios e considerando que o volume de dados armazenados cresce
permanentemente, tornou-se dificil responder a seguinte pergunta: o que fazer com os
dados armazenados? Com a finalidade de responder a essa questdo foi proposta, no final
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da década de 80, a Mineragdo de Dados, do inglés* Data Mining” (DM).

A mineracdo de dados € uma das tecnologias mais promissoras da atualidade,
por permitir a coleta e 0 armazenamento de uma grande quantidade de informagdes que,
a0 serem andisadas, podem se tornar conhecimentos de grande valor para as
ingtituicdes, bem como para a comunidade cientifica. De acordo com [Witten 2005],
existem algumas areas nas quais a mineracdo de dados é aplicada satisfatoriamente, tais
como na area bancaria, na Medicina e no processo de tomada de deciséo.

No campo educacional e com o crescente uso dos AVA na web e outras
tecnologias 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, tutores e professores. Entretanto, boa parte
desses dados ndo tém sido analisados, 0 que se constitui uma lacuna importante, dada a
guantidade de informag&o valiosa que se pode potencialmente extrair de tais dados.

De acordo com [Gottardo 2014], em busca de melhor compreensdo do
comportamento dos estudantes e professores e da forma como eles interagem no
ambiente virtual, o trabalho realizado por pesquisadores em MDE tem investido no uso
e na melhoria de técnicas conhecidas para obter conhecimentos relevantes a partir
desses dados. As pesquisas de [Santos et al. 2012], por exemplo, relatam um estudo de
caso que permite identificar alunos com maior risco de reprovacdo. Os modelos criados
identificam a probabilidade de reprovacdo com estimativa de acerto em 69%. Por meio
de sua pesquisa, 0s autores comprovaram gue quanto maior a dedicacdo em atividades
presenciais e semipresenciais, melhor o desempenho do auno.

Em outro campo, o trabalho de [Da Costa et al. 2014] teve como objetivo a
identificagdo do perfil de alunos propensos a evasdo. Para tanto, foram utilizados os
dados disponiveis em planilhas de cursos de especializagéo a distancia. Os primeiros
dados pré-processados e transformados foram classificados utilizando o algoritmo J48
gue obteve 97,6% de precisdo. Assim sendo, [Moore and Kearsley 2007] abordam que
tais conhecimentos podem servir de subsidio para a melhoria das praticas em um
contexto de EaD, além de ser ferramenta importante para viabilizar a personalizacéo do
ensino.

Nesta perspectiva, este artigo se diferencia dos demais por propor uma nova
forma de selegdo dos indicadores, direcionada por meio da estatistica descritiva. Tal
proposta elencou como mais significativos a combinacdo de uma agdo com um maodulo,
e ndo somente a exibic¢ao da agcdo como é comumente abordado em varios trabal hos.

3. Metodologia

Inicialmente, tal como [Camilo and Silva 2009], foi realizada uma compreensdo do
funcionamento do ambiente Moodle e do seu repositério de dados para tornélos
representativos, seguida de uma etapa de preparacdo (filtragem e refinamento) dos
dados. Tomando como base as interagdes armazenadas no repositorio do ambiente de
pesquisa, utilizando SQL, Linguagem de Consulta Estruturada, com o aplicativo
pgadmin3, foram encontradas 64 acdes associadas a 24 mddulos (atributos action e
module, encontrados nas tabelas de log do Moodle), redizadas por 514 usuarios com
perfil de aluno em 13 Turmas de Cursos Graduacdo da UFRN, perfazendo um montante
de 11.310.848 interagbes armazenadas no log do Moodle.

A partir dos dados obtidos, realizou-se uma etapa de refinamento desses por
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meio de estatistica descritiva, média, desvio padréo e coeficiente de correlagdo de
Pearson [Silvestre 2007], em que foram selecionadas dentre as 64 agdes existentes
aquelas consideradas mais representativas para compor os indicadores adotados e fazer a
predicdo do desempenho dos alunos quanto a utilizagdo do ambiente virtual nos cursos
de graduacdo EaD da Universidade.

Os indicadores de desempenho selecionados para esse experimento foram: (i)
Acdo login de usuario (login); (ii) Acdo de visuaizacdo do Curso (view); (iii) Acdo de
visualizagdo de Recursos do Curso (view); (iv) Acdo de Visualizagdo de discussdo em
forum (view discussion); (v) Ac¢do de Adicdo de postagem em forum (add post); (vi)
Acdo de visualizagdo de tarefa— View;(vii) Acdo de enviar tarefa (Submit) e (viii) Agdo
de responder questionario (Attempt). S8o0 apresentados na Figura 1 os vaores dos
atributos module e action utilizados para selegdo dos atributos para a definicdo dos
indices de desempenho do aluno.

uuuuu
login
assign- |\ 4
submit
< Indicadores—
quiz - de
attempt
A

Modulo Module Action(s)
Usudrio User Login
Curso Couse View
Recursos Resource View
Forum Forum View discussion, Add post
Tarefa Assign View, Submit
Questiondrio Quiz Attempt

rrrrrrrrr

desempenho
(08)

iscussion

Figura 1. Indicadores de Desempenho e Atributos Utilizados. Fonte: A: arquivo pessoal
dos autores. B: Tabelas do Moodle.

Uma vez que os dados foram refinados, partiu-se a transformacdo dos valores
dos dados brutos de todos os indicadores selecionados em dados padronizados. Com
base nesses, a classificacdo de desempenho do aluno no ambiente é efetuada, podendo
apresentar trés possibilidades; as inseridas no intervalo entre O e 1 indicam desempenho
regular; entre 1 e 2, desempenho bom; e, entre 2 e 3, desempenho 6timo.

Para aplicar as Técnicas de Mineracéo de Dados, fez-se o emprego da ferramenta
computacional Weka, concentrando-se na seara da Classificagdo, tomando como
referéncia a taxonomia estipulada por [Baker et al. 2011]. Segundo [Romero et al.
2008], a classificagdo admite que se possa prever o desempenho do aluno e sua
consequente avaliagdo final, bem como apontar quais discentes encontram-se
desmotivados durante o curso em que estdo matriculados, o que vem a corroborar com a
proposta objetivada no presente trabalho. Conforme mencionado em secdo anterior, a
técnica de classificacdo empregada neste trabalho é a de "arvore de decisdo”, dada a sua
eficiéncia computacional e representacdo de informacdo, aqual se mostra adequada para
0 problema analisado neste artigo.

Seguindo esses pressupostos, utilizou-se dois algoritmos de classificagéo
baseados em arvores de decisdo, a saber, ID3 e J48. O Algoritmo ID3 consiste em
construir uma arvore de decisdo com base em um processo de andlise dos atributos do
conjunto de dados apresentado. Outro algoritmo utilizado é o J8, o qual emprega a
estratégia dividir para conquistar. Uma das motivagdes ao utilizar 0 J48 neste trabalho é
o fato de ele desempenhar relevante contribuicdo sobre as variaveis qualitativas
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presentes nas bases de dados utilizadas pelo presente trabalho, construindo e
classificando arvores de decisdo que apresentam em suas ramificagOes os atributos de
maior relevancia. Apresenta-se, a seguir, a arvore gerada pelo Algoritmo M8 da
ferramenta Weka:

Figura 2. Arvore de decisdo. Fonte: arquivo pessoal dos autores.

4. Resultados e Discussao

E possivel observar na Tabela 1, que o experimento foi realizado com 514 instancias de
alunos e que foram encontradas 483 instancias classificadas corretamente, o que
corresponde a 93,97% de acertos obtidos através do classificador 1D3, e 496 insténcias
classificadas corretamente, correspondendo a 96,50% de acertos através do classificador
8. Sendo encontradas 31 instancias classificadas incorretamente, 0 que corresponde a
6,03% de erros obtidos através do classificador ID3, e 18 instancias classificadas
incorretamente, correspondendo a 3,50% de erros através do classificador J48. O melhor
caso foi obtido através do algoritmo J48, com 96,5% de acertos e 3,5% de erros de
classificagdo. Desse modo, o pior caso foi com algoritmo ID3 com 93,97% de acertos e
6,03% de erros de classificagdo com 0 mesmo modelo preditivo com 0s mesmos
indicadores:

Tabela 1. Acuracia dos classificadores. Fonte: arquivo pessoal dos autores.

ID-3 1-48
DatasSet instancias Uassificadas | instancias Uassificadas | instancias Classificadas instancias
Corretamente Incorretamente Corretamente Classificadas
Instincias (alunos) Valor | Percentual Valor | Percentual Valor | Percentual Valor | Percentual
514 a83 | 93,97 31 [ 5,03 496 | 96,50 12 | 3,50
Accuracy 0.939 0.965
Kappa statistic 0.8931 0.9385

O gréfico da Figura 3 exibe o resultado comparativo em percentual das
classificagbes das instancias consideradas como corretas e incorretas utilizando o
algoritmos ID3 e J48 no experimento realizado.

Instincias

ID3 Carreto ID3 Incorreta J4B Correto J4B Incorreto

Figura 3. Comparativo dos classificadores. Fonte: Arquivo pessoal dos autores.
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T&o importante quanto o nimero de instancias corretamente classificadas € a
estatistica de Kappa, métrica que indica o nivel de concordancia (coesdo) dos dados
classificados. Nesse experimento, o vaor do indice Kappa variou de 0,89 a 0,93,
considerado excelente, uma vez que sua variacdo vai de 0 a 1 de magnitude. Na Tabela
4, é possivel observar a distribuicdo dos Alunos das Classes, (Regular, Bom e Otimo)
obtidas por meio de Estatistica descritiva e normalizacéo.

Tabela 2. Distribuic&o das classes obtidas. Fonte: arquivo pessoal dos autores.

Nome da Descricio Nimero de | Percentual
Classe Alunos de Alunos

Regular | Alunos com desempenho abaixo da média 135 26,26 %

Bom Alunos com desempenho mediano. 208 57.98 %

Otimo Alunos com desempenho acima da média 81 15,76 %

Total Alunos do experimento 514 100 %

A Clusterizago, € 0 processo de agrupamento de um conjunto de objetos dentro de
classes de objetos similares [Jiawei and Han 2005]. Para a execucéo deste agrupamento
do experimento, o atributo classe foi desconsiderado, porém utilizado posteriormente
paa verificar a qualidade da clusterizacdo obtida. Utilizou-se o agoritmo
SimpleKmeans, que € baseado no classico algoritmo K-means. A ideia desse algoritmo
e fornecer uma classificagdo de informacdes de acordo com os proprios dados.

Dessa maneira, 0 algoritmo fornecer uma classificagdo automética sem a
necessidade de uma supervisdo humana, ou sgja, sem nenhuma pré-classificacdo
existente. Por causa dessa caracteristica, 0 K-means é considerado como um agoritmo
de mineracdo de dados nédo supervisionado. [Pimentel 2003, pag. 497] o define como
uma técnica que usa o algoritmo de agrupamento de dados por K-médias (K-means
clustering). O objetivo deste algoritmo € encontrar a melhor divisdo de P dados em K
grupos Ci, i =1, ... K, de maneira que a distancia total entre os dados de um grupo e o
Seu respectivo centro, somada por todos os grupos, seja minimizada, tal como afirma
[Pimentel et. al., 2003]. Para a execucao desse algoritmo foi-se utilizado k = 3 e
Distancia Euclidiana como parametros, os resultados podem ser vistos na Figura 4.

Final cluster
Cluster#

ta o 1 F3
L0) (348.0) (61.0) (105.0)

1.
1.0
1l

Figura 3. Comparativo dos classificadores. Fonte: Arquivo pessoal dos autores.

Por meio da Figura 4, pode-se observar que alguns atributos ndo agrupam bem
nos clusters do SimpleKmeans, por exemplo, 0 atributo quis-attemp que teve seu valor 2
(Classe Bom Desempenho) pertencente tanto ao cluster 0 como ao 1. Algumas das
instancias podem ndo ser clusterizadas corretamente. A fim de obter uma possivel
melhoria na clusterizacdo ou agrupamento das classes, e também para comparagao,
optou-se por classificar aos aunos nas Classes definidas (Regular, Bom e Otimo) por
meio de estatistica descritiva, umavez gque se dispde dos quantitativos dos dados.
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4.1. Matriz de confusao

Uma matriz de confusdo contém informagbes importantes para o entendimento do
resultado do algoritmo, dentre elas. a quantidade de insténcias classificadas
corretamente; a quantidade de insténcias classificadas erroneamente; a quantidade de
instancias que o algoritmo acreditava ser de um tipo (Bom) e na verdade foram
classificadas como (Regular) ou com (6timo) por exemplo. A matriz de confuséo
destacada na Tabela 3, fornecendo informagdes adicionais sobre os resultados obtidos
na execucgao do algoritmo J48.

Tabela 3. Matriz de Confusé&o Algoritmos - Fonte: arquivo pessoal dos autores.

J-48 CLASSES PREVISTAS ID-3 CLASSES PREVISTAS

Gtimo Bom  Regular ) Otimo Bom  Regular

3 Otimo 67 14 0

classsgs  Otmo 75 6 0 anssses O™ : el °
correTAs °O™ s i 4 CORRETAS
Regular 0 3 132 Regular 0 5 130

O agoritmo M8 obteve acurécia de 96,5%, classificando corretamente o
desempenho de 496 dos 514 alunos. A matriz de confusdo da Tabela 3 fornece
informagdes adicionais sobre os resultados do experimento. E possivel observar que seis
instancias foram classificadas como pertencendo a classe Bom, quando de fato
pertencem a classe Otimo. Da mesma forma, cinco instincias foram classificadas
incorretamente como Otimas, e quatro como Regular quando na verdade ambas
pertencem a classe Bom, e por fim temos outras trés instancias classificadas como Bom,
quando de fato pertencem a classe Regular.

Quanto aos resultados obtidos na execugdo do algoritmo ID3 que obteve
acurécia de 93,9%, classificando corretamente o desempenho de 483 dos 514 alunos. A
partir da matriz de confusdo da Tabela 3, ¢ possivel observar que 14 instancias foram
classificadas como pertencendo a Classe Bom, quando de fato pertencem a classe
Otimo, e da mesma forma 06 instancias foram classificadas como Otimas, ¢ 6 como
Regular quando na verdade pertencem a classe Bom, e por fim outras 05 instincias
foram classificadas como Bom, quando de fato pertencem a classe Regular.

4.2. Validagdo da Hipdtese

A aprovacdo dos alunos em uma disciplina € fundamental para validar hipoteses de
problema e de solucdo, de que o auno com desempenho efetivo de participacdo no
AVA apresentara nota final melhor e, consequentemente, melhor taxa de aprovacdo na
disciplina, como foi considerado na constru¢céo do Modelo Preditivo. Entretanto, nem
todas as turmas possuem as notas finais langadas no ambiente virtual, umavez que ele é
considerado um apoio para as disciplinas de graduacéo em EaD da ingtituicdo, e que a
obrigatoriedade de langamento das notas dos alunos ocorre no Sistema Integrado de
Gestédo de Atividades Académicas. Dessa forma, para validar esta hipGtese, sera
analisada uma das turmas que tem 268 aunos e suas notas finais disponiveis no
Ambiente.

Ao final do procedimento de mineracdo de dados realizado nessa turma, fez-se a
predicgo de que, dos 268 aunos, 64 seriam classificados com desempenho Otimo, e 164
com desempenho Bom, e 40 com Regular. Segundo os dados reais desses mesmos
alunos, 234 foram aprovados e 34 foram reprovados. Em linhas gerais, a predicéo de
aprovados foi de 228, quando se deveria encontrar 234. Para os reprovados, a predicéo
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foi de 40, quando se deveria encontrar 34, ocasionando em uma diferenca de seis
alunos, entre o previsto e o real.

Tabela 4. Sumarizacéo dos resultados. Fonte: Arquivo pessoal dos autores.

Resultados Correto Incorreto
Aprovado 234 210 249
Bom 149 149 -
Otimo 61 61 -
Regular 24 - 24
Reprovado 34 i6 is8
Bom 15 - 15
Otimo 3 - 3

Regular 16 16 -
Total de alunos 268 268 268

Ao sumarizar os resultados, pela Tabela 4, temos de fato dos 234 aunos
realmente aprovados da turma, 210 alunos foram classificados corretamente como
aprovados, e 24 aunos foram classificados incorretamente, pois tiveram desempenho
regular e foram aprovados, quando o esperado € que fossem reprovados. Quanto aos 34
alunos realmente reprovados da turma, 16 alunos foram classificados corretamente
como reprovados, enquanto 18 alunos, sendo destes 15 classificados com desempenho
bom, e 3 classificados com desempenho 6timo que foram previstos como reprovados,
guando o esperado € que fossem aprovados.

Paratestar a Hipdtese utilizou-se o teste de Qui-Quadrado, que objetiva verificar
se a frequéncia absoluta observada de uma varidvel € significativamente diferente da
distribuicéo de frequéncia absol uta esperada. Temos as duas hipoteses abaixo:

HO: O resultado final de um aluno (aprovacao) é independente do seu desempenho (ou
nivel de participacdo no ambiente virtual;

H1: O desempenho do aluno no ambiente virtual, influencia em sua aprovagdo na
discipling;

M = 0,05 (significancia do teste) g.| = onde consultando na tabela padréo, temos que
Qui-quadrado tabelado é igual a 3,84.

Calculando o Qui-quadrado, com dados concretos e dados esperados temos:
X2 =(((228-231)2)/231)+(((234-231)2)+(((40-37)2)/37)+(((34-37)2)/37)) = 9,52

Como Qui-Quadrado calculado (9,52) é maior que Qui-quadrado tabelado (3,94)
com 1g.l. a0 nivel de significancia de 5%, rejeita-se HO em prol de H1. Conclui-se,
portanto, que ha evidéncias de que o desempenho ou participacéo efetiva do aluno no
ambiente virtual influencia no resultado final ou aprovagdo do auno.

5. Consideracoes finais

Neste trabalho, foi possivel notar a relevancia do presente estudo da area de
MDE aplicado em dados reais para a tomada de decisdo de uma Instituicdo de Ensino,
bem como seus docentes, posto que através da técnica de mineracéo de dados que utiliza
algoritmos de Classificagdo por arvores de decisdo a acurécia ficou entre 93,9% e 96,5%
de precisdo se um aluno terd ou ndo um desempenho satisfatorio, ndo sendo necessario
esperar pelo final da disciplina para saber o desempenho final desses discentes,
contribuindo para propor agdes de gjuste de conduta durante o processo de ensino e
aprendizagem e colaborando para diminuir os indices de evasdo.Ademais, apls a
realizacéo de todas as etapas do experimento, pode-se constatar que a definicdo ou a
escolha dos atributos de entrada, para criar os indicadores utilizados nas estratégias € um

1534



V1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2017)
Anaisdo XXVIII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2017)

fator determinante para 0 sucesso destas, bem com os parametros de configuragdo dos
algoritmos.

Por fim, para trabalhos futuros, sugere-se que sejam feitos estudos detalhados e
testes nas configurages de algoritmos de outros tipos de técnicas de mineracéo de
dados com afinalidade de melhorar ainda mais o desempenho e precisdo dos resultados,
e propde-se ainda automatizar o processo de selecdo dos indicadores de desempenho,
através de implementacdo de uma meta-heuristica onde o usué&rio sga capaz de
selecionar os atributos action e module desgjados, que possam representar 0 modelos
preditivos de conhecimento de algum aspecto que ele desgje acompanhar, verificar ou
prever, de forma que possibilite se adaptar a cada necessidade.
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