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Abstract. Virtual Learning Environments (VLE) are an example of new
systems being developed as part of educational environments. Moodle is an
example of a VLE distribution which offers courses and training to several
persons. In 2012 the Moodle plugin "Avatar Educacdo” was developed and
with it is possible to create personalized notifications and messages within
Moodle. This paper proposes an integration mechanism for the "Avatar
Educacdo”, based on decision trees, which offers a better control and
distribution of data within the plugin. This way, we provide a better
interactivity between the users and the VLE.

Resumo. Um ambiente educacional a cada dia vem incorporando software em
suas atividades, os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) sdo exemplos
desse software. O AVA, é uma forma de oferecer cursos e treinamentos e tem
como uma das suas distribui¢ées, o Moodle. Em 2012 surgiu o “Avatar
Educa¢do”, um plugin desenvolvido para notificacoes e mensagens
personalizadas integrada ao Moodle. Este trabalho objetiva a integracdo de
um mecanismo baseado em arvore de decisdo integrado ao Avatar Educagdo
afim de oferecer respostas inteligentes a comunidade de Ensino a Distancia.
Desta forma é possivel obter uma interatividade melhor entre os usudrios e o
ambiente.

1. Introducao

O processo de ensino, seja presencial ou ensino a distancia (EAD), leva em
consideragdo a interacdo entre os atores envolvidos no processo: alunos, professores e
ambiente. A interacdo entre esses atores se torna importante dentro do processo, pois
proporcionam maior entendimento na relacdo entre professores e alunos, o
acompanhamento ¢ de forma cooperativa e a rede de ensino ¢ influenciada
positivamente (SILVA, 2001).

Na pesquisa de Maciel (2014), intitulada, Avatar Educagdo, deu inicio a um
processo de melhoria de interagdo entre os atores envolvidos no processo educacional,
porém apresentou limitacdes de funcionalidades. As consultas realizadas pelo Avatar ao
banco de dados foram desenvolvidas de forma estitica e ndo agregam nenhum
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mecanismo inteligente na busca por informacgao. Isto acarreta um desinteresse gradativo
dos alunos e em longo prazo deixam de contribuir para o incremento na interatividade
do ambiente (Romero et al., 2008).

Diante desta problematica, este trabalho tem como objetivo apresentar a
integragdo de um mecanismo de mineracdo de dados educacionais ao ambiente
educacional Moodle, a fim de melhorar a interacado com os usuarios do ambiente.

2. Mineracao de Dados Educacionais

Romero, Ventura e Garcia (2008) afirmam que na EAD a quantidade de armazenamento
de dados vem crescendo, e isso se dd ao fato que as interagcdes como acessos a foruns,
perguntas e respostas na area de questionarios € comunicacao entre participantes. Diante
dessas atividades um grande volume de dados ¢ desenvolvido dificultando uma analise
de forma manual.

As técnicas de mineragdo de dados foram desenvolvidas a muitos anos para ser
aplicado em areas de marketing, vendas e apoio financeiros (Fayyad et al., 1996; Witten
et al., 2011) mais recentemente, vem sendo aplicada na area educacional (Baker, 2011).
Na area de educagdo, Zorrilla et al. (2005) apontam que estas técnicas podem ser
aplicadas para diferentes atores que sdo: professores, estudantes e os gestores. Onde
cada um tem sua caracteristica e possui seu ponto de vista.

Diversas abordagens e algoritmos sao utilizados na minerag¢ao de dados: regressao
linear, redes neurais, maquinas de vetores de suporte e arvores de decisdo. Romero et al.
(2008) salientam que dentre os diversos métodos de mineragdo, destacam-se as arvores
de decisdo e as redes neurais, onde as arvores de decisdo abordam um conjunto de dados
e uma classificagdo seguindo um caminho que satisfaca as condi¢des, onde inicia-se
pela raiz até a folha da arvore. Abordaremos mais especificamente as técnicas de arvore
de decisdo foco deste trabalho, tendo em vista que a técnica tem melhor resultado com
base em experimentos em base de dados educacionais (GOTTARDO, 2014).

2.1. Arvore de Decisio

Arvore de decisdo ¢ uma técnica de aprendizado de maquina que aborda uma estrutura
de arvore para tomada de decisdo. A arvore possui varios nos, onde cada n6 corresponde
a uma tomada de decisdo baseada por um determinado dado de entrada. A ligagdo entre
um nod e outro ¢ chamado de ramo, e o ultimo n6 no qual ndo tem mais ligacdo ¢
chamado de folha, que ¢ o retorno da arvore (QUINLAN, 1993).

A Figura 1 ilustra a estrutura de uma arvore de decisdo onde cada n6 € realizado
uma decisdo, e ao chegar na folha, ¢ retornada uma resposta para a minera¢ao. No caso
proposto deste trabalho, a resposta da arvore sdo as opgdes da classe de entrada no
classificador.
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Figura 1. Estrutura de uma arvore de decisédo (Rolim, 2014).

Arvore de decisdo tem sido largamente utilizada nos trabalhos de mineragdo de
dados educacionais (WANG, 2009). Por este motivo exploramos dos dois principais
algoritmos que envolvem os estudos com arvore de decisdo, sdo eles C4.5 (J48) e
Random Forest.

3. Experimentos e Resultados

Os experimentos deste trabalho foram desenvolvidos em dois cendrios: o primeiro foi
uma experiéncia com 79 estudantes e com 6 atributos de uma base de dados do Moodle
e foi relatada em Cavalcanti et al. (2014). O experimento do segundo cenario foi
realizado com uma base de dados ampla e varios cursos e disciplinas com 1254 alunos e
19 atributos. A caracteristica dos atributos pode ser vista na Teoria da Interagao
proposta por Moore (1989), onde o mesmo define os dados em dimensdes. Neste
trabalho as dimensdes sdo chamadas da seguinte forma: Perfil de Uso do AVA,
Interagdo Estudante — Estudante e Interagdo Bidirecional. A relacdo Dimensdo x
Atributos ¢ dada a seguir:

e Perfil de Uso do AVA
v" Numero total de acesso ao AVA;
Numero de postagens de outros participantes lidas em foruns;
Numero total de revisdes em postagens anteriores realizadas em foruns;
Numero de sessdes de chat que o estudante participou;
Numero de mensagens enviadas ao chat;
Numero de questdes respondidas;
Numero de questdes respondidas corretamente;

Tempo médio decorrido entre os diversos acessos ao sistema;

NS N N N N N N

Numero de dias transcorridos entre o inicio do curso e o primeiro acesso do
estudante no AVA.

¢ Interagdo Estudante - Estudante

v Nuamero total de respostas postadas em foruns referindo-se a postagens de outros
estudantes;
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Numero de postagens em féruns de outros estudantes que fazem referéncia a
postagem do estudante;

Numero de mensagens recebidas de outros estudantes durante a realizagao do
curso;

Numero de mensagens enviadas a outros estudantes durante a realizacdo do
curso.

e Interacdo Bidirecional

v

v

Numero de postagens do estudante que tiveram respostas feitas por professores
ou tutores do curso;

Numero de postagens de professores ou tutores que tiveram respostas feitas pelo
estudante;

Numero de mensagens enviadas ao professor/tutor durante a realizagdo do curso;

Numero de mensagens recebidas do professor/tutor durante a realizagdo do
curso.

O objetivo da previsdo ¢ o resultado final obtido pelo estudante no curso.

Representa a classe objetivo de classificacdo. Nesse experimento foi utilizado técnicas
de mineracdo Randon Forest e J48 por meio da ferramenta Weka. Na Tabela 1 ¢
possivel visualizar a taxa de acerto usando as técnicas.

RF J48

94,37% 94,69%

Tabela 1. Acuréacia dos Algoritmos

Diante dos resultados, chegamos a uma performance de 94,69% do algoritmo J48.

Para ilustrar melhor o resultado, a Figura 2 e 3 mostram os resultados e matriz de
confusdo do experimento.

Correctly Classified Instances 11485 94.891 %
Incorrectly Classified Instances &7 5.309 %
Kappa statistic 0.8927

Mean absoclute error 0.06864

Root mean squared error 0.2195

Relative absoclute error 37.68181 %

Boot relative sgquared error T4.0038 %

Total Numker of Instances 1252

Figura 2. Resultado do Algoritmo J48

=== Confusion Matrix =—

a b <-— claszsified as
) 38 | a = AP
31 1108 | b = EEF

Figura 3. Representa o resultado da Matriz de Confuséo j48
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Para todos os experimentos dos cenarios se utilizou da normaliza¢ao padrao, min-
max e z-score.

3.1. Integracao ao Moodle

Ap0s realizagdo dos experimentos e escolha da melhor técnica de mineragdo em relacdo
a série de dados escolhidas, a integragdo ao Moodle aconteceu da seguinte maneira:

BATCH ONLINE

Arvore de Decisdo .TXT Consulta sQL

Compara Resultado Com

Arvore de Decisdo XML e

Desnormalizagdo Escolher Mensagem

Envia através de

Novo XML Webservice para o Avatar

Play

Figura 4. Fases de desenvolvimento do mecanismo de inteligéncia

A Figura 4 caracteriza a etapa de desenvolvimento em dois cenarios distintos,
onde inicia-se com a preparacdo dos dados, em seguida a fase de execucdo. A
preparacdo dos dados foi executada localmente (localhost), onde foi criado o arquivo
.TXT contendo a arvore de decisdo gerado pela saida do Weka. O arquivo .TXT foi
importado ao plugin WekaTextToXML e gerado um .XML logo em seguida. Apos o
arquivo XML ter sido gerado, o proximo passo foi de desnormalizar os dados, tendo em
vista que os dados foram normalizados inicialmente para poder ser aplicado as técnicas
de mineragdo. Apds essa desnormaliza¢do, um novo arquivo XML foi gerado.

O cenério da execu¢do dos dados se da por meio do servidor online do Moodle,
onde o aluno faz o login com seu ID e o Avatar Educacdo faz consultas na base de
dados do aluno, fazendo comparacdes ao novo XML (&rvore de decis@o) escolhendo a
mensagem que caracteriza o perfil do aluno e executando o 4dudio da mensagem por
meio da voz sintetizada.

As mensagens foram divididas em duas categorias, mensagens motivadoras e
mensagens de alerta como pode ser vista na Tabela 2 e na Tabela 3. Ambas transmitem
estimulos para o estudante seguir motivado no curso. As mensagens motivadoras, sdo
selecionadas quando a folha da arvore tem como resultado “aprovado”, ja as mensagens
de alerta, tem uma propriedade de motivar o aluno a melhorar dentro da disciplina ou
curso, e estas mensagens sao selecionadas quando a folha da 4rvore tem como resultado
“reprovado”.

MENSAGEM MOTIVADORA
Parabéns pela comunicagao com seu tutor! Continue

NR_MSG_REC_PROF assim!
Continue fazendo os exercicios! Isso é 6timo para
NR_QUESTOES_RESP ajudar no seu bom desempenho!

Parabéns pelo uso constante do chat. Continue assim!
As trocas com tutores e colegas podem ser muito

NR_MSG_CHAT
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enriquecedoras.

Parabéns por sua interacao no férum! Continue

RESP PROF EST .
— - comunicando-se com seu professor, tutor e colegas!

Vocé vem acessando o ambiente regularmente. Isso vai

TEMPO_DECORRIDO . .
- ajudar no seu rendimento!

Sua frequéncia de acesso no ambiente esta muito boa!

TEMPO_DECOR_PRIM_LOGIN . .
- - - Continue sempre assim!

Continue sempre acessando os féruns, compartilhando

NR_POSTS_REC A
- - experiéncias com outros alunos!

Continue sempre interagindo no férum! Sua participacao

NR _TOT POST L 2
- - esta 6tima!

Continue respondendo sempre as atividades! Otimo

NR_QUESTOES_ACERT trabalho!

Percebo que vocé sempre busca seu tutor para tirar as

NR_MSG_ENV_EST_PROF davidas! Isso é 6timo! Continue assim!

NR_MSG_REC_EST Procure sempre ajudar seus colegas no que

precisarem.
NR LOGINS _Contlnue sempre acessando o ambiente. Muito bom
- iSSO.
NR_CHATS Vocé esta tendo uma 6tima comunicagdo com 0s

participantes, muito bem.

Tabela 2. Mensagens motivadoras geradas pelo Avatar

MENSAGEM DE ALERTA

Procure verificar sempre os féruns. Eles sdo muito

RESP_EST_PROF importantes! Bons estudos!

Vocé j& interagiu no férum hoje? Verifiqgue as novidades.
NR_TOT_POSTS Talvez seu amigo tenha alguma duvida que vocé possa
ajudar!

Lembre-se que os chats sdo semanais. Aproveite e tire

NR_MSG ENV EST .
— — — as dividas, se houver!

A interagdo com o ambiente é muito importante! Nunca

NR TOT REV .
- — deixe de acessa-lo!

Procure reler as anotagdes de aulas, assistir aos videos
NR_QUESTOES_ACERT e seguir as orientacdes de estudo do professor. Depois,
tente refazer os exercicios.

Procure ajudar os demais colegas. Verifique se eles

NR_MSG_REC_EST . ; .
- - - precisam de sua ajuda nos féruns!

N&o deixe para a Ultima hora. Siga as orienta¢des do
NR_QUESTOES_RESP professor e responda 0 quanto antes os exercicios!!
Bons estudos!

Vocé se comunicou com seu tutor recentemente?

NR_MSG_REC_PROF o . "
— - — Verifigue se ele tem novidades para vocé!

A regularidade de sua participacdo é essencial para o

TEMPO_DECOR_PRIM_LOGIN .
- - - sucesso do curso, nunca deixe de acessar a plataforma!
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Sempre procure acessar 0 ambiente, isso ajudara seu

TEMPO_DECORRIDO desempenho nas atividades!

Acesse 0 ambiente regularmente, assim vai melhorar

NR_LOGINS
- seu desempenho.
NR CHATS Converse com seus amigos, veja se eles precisam de
- sua ajuda.
Tabela 3. Mensagens de alerta geradas pelo Avatar
3.1.1. Moodle/Avatar

Essa interacdo dar-se por meio de um personagem animado com voz sintetizada, o
Avatar Educacdo, que pode ser visualizado na Figura 5.
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Figura 5. Tela do Ambiente Moodle com o Avatar Educacéo (Maciel, 2014).

O uso das técnicas de mineracao por meio da arvore de decisdao favorece o Avatar
Educagdo ao adicionar uma camada mais robusta de processamento de informagdes
subjetivas e contextuais. Na versdo anterior, o levantamento de escolha das mensagens a
ser enviadas ao usuario se dava baseado em escolhas pré-definidas e que se mostravam
nao-flexiveis, causando um efeito de mecanizagdo na comunica¢ao. Com a adi¢do da
arvore de decisdo, conseguimos introduzir flexibilidade e customizacdo individual na
comunicagdo com o usuario, o que tende a aumentar o grau de engajamento do usuario
com o sistema.

J4

Essa etapa ¢ a manipulacdo das classes do plugin Avatar Educagdo e incluir o
mecanismo inteligente em sua estrutura. A estrutura do Avatar Educacdo antes da
inser¢cdo do mecanismo de inteligéncia pode ser vista na Figura 6.
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Figura 6. Arquitetura do Avatar sem 0 mecanismo inteligente

Depois do mecanismo de inteligéncia ser inserido ao Avatar Educacao, a estrutura
recebeu uma atualizagdo, que pode ser vista na Figura 7. A mensagem inteligente esta
diretamente ligada a0 mecanismo de mineragdo, recurso que sera inserido ao Avatar
Educagdo para realizar a sintetizagdo da mensagem e reproducdo do audio.
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Figura 7. Arquitetura do Avatar com o mecanismo inteligente

Para ilustrar a etapa de desenvolvimento, a Figura 8, mostra as etapas até a
execu¢dao do mecanismo.

Apés o arquivo O arquivo .xml, O sistema é
ser criado pelo deve passar por executado a partir
plugin, o mesmo um processo de de um ID do
deve ser lido e desnormalizacio estudante. na qual
importado pelo dos dados, para é feita uma
sistema de poder ser consulta no banco
mineracao. utilizado como de dados seus
objeto de atributos e valores

' comparacio. . correspondentes.

Geragéo de um novo
Execugio do Sistema

=
%
3
g
:

Figura 8. Etapas de execucéo do desenvolvimento do mecanismo

A Execucdo do Sistema, inicia-se através do aluno fazendo o /ogin no AVA, ao
fazer este procedimento, o Avatar Educacdo verifica se nas configuracdes a opcao de
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mensagens inteligentes estd marcada (a configuragcdo pode ser vista na Figura 9). Deste
modo, o sistema verifica o ID do aluno e faz comparagdes dos atributos do aluno logado
com os atributos da arvore de decisdo, percorrendo a arvore verificando se o aluno foi
aprovado ou reprovado.

Personalizagao do Avatar

S Al22

o/
< Nov

a as al
idades sem feedba

Figura 9. Tela de configuracéo do Avatar Educacéo

E importante destacar que o mecanismo de inteligéncia estd voltado para o
estudante, ou seja, as mensagens inteligentes e manipulagdo dos dados é em beneficio ao
aluno do AVA.

4. Conclusao

Este trabalho apresentou um modelo de aplicagdo na area de mineragao de dados
educacionais, por meio de um mecanismo ao plugin Avatar Educagdo. Foi realizado em
um ambiente Moodle, um ambiente facilitador de comunicagdo durante o processo
pedagbgico, pois oferece uma contribuicdo para a comunicagdo entre 0s
professores/tutores e alunos de uma disciplina ou curso.

Analisando-se os melhores resultados dos cendrios estudados ao longo dessa
pesquisa, percebe-se que as taxas de acerto das técnicas variaram entre 80% e 94%,
podendo ser consideradas expressivas no contexto educacional. Afirmagdo que se baseia
no resultado de Hamaélédinen e Vinni (2011) que, por meio de pesquisas relacionadas a
desempenho obteve uma taxa média de acerto de 72% entre as pesquisas.

Do ponto de vista tecnoldgico ¢ uma nova funcionalidade integrada ao Avatar que
torna as mensagens mais dinamicas, agregando um valor a ferramenta educacional,
visando a busca da interatividade maior com os alunos, fazendo com que os mesmos se
dediquem em suas atividades no ambiente.

Referéncias

Baker, R.S.J.d., I. S. d. C. A. (2011). Minera¢dao de dados educacionais: Jornada de
Atualizacdo em Informdtica na Educagdo - JAIE 2012 25/29. Oportunidades para o
Brasil. Revista Brasileira de Informatica na Educagao, 19(2).

Cavalcanti, L.; Maciel, A.; Rodrigues, R. (2014). Avaliagdo do Perfil de Uso no
Ambiente Moodle Utilizando Técnicas de Mineragdao de Dados. Simposio Brasileiro
de Educacao a Distancia, Dourados, 2014.

672



V1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2017)
Anais dos Workshops do VI Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (WCBIE 2017)

Fayyad, U.; Piatetsky-Shapiro, G.; Smyth, P. (1996). Knowledge Discovery and Data
Mining: towards a unifying framework. In: Second International Conference ON KD
& DM.

Gottardo, E., Kaestner, C. A. A., Noronha, R. V. (2014). Estimativa de Desempenho
Académico de Estudantes: Analise da Aplicagdo de Técnicas de Mineracao de Dados
em Cursos a Distancia. RBIE, Vol 22, No 1, p. 45-54.

Héamaldinen, W., Vinni, M. (2011). Classifiers for Educational Data Mining. In: Romero
et al. Handbook of Educational Data Mining. Florida, CRC Press, p. 57-71.

Maciel, A. M. A.; Rodrigues, R. L.; Carvalho, E. C. B. (2014). Desenvolvimento de um
Assistente Virtual Integrado ao Moodle para Suporte a Aprendizagem Online.
Simposio Brasileiro de Educacdo a Distancia, Dourados.

Moore M. G. (1989). Three Types of Interaction. The American Journal of Distance
Education, 3(2):1-6.

Quinlan, J. R. (1993). C4.5: Programs for machine learning. Morgan Kaufmann
Publishers Inc., San Francisco, CA, USA.

Romero, C., Ventura, S. e Garcia, E. (2008). Data mining in course management
systems: Moodle case study and tutorial. Computers and Education, 51 (1), pp. 368—
384.

Silva, E., Menezes, E. (2001). Metodologia da Pesquisa e Elaboracdo de Dissertacao.
Florianopolis: Universidade Federal de Santa Catarina — UFSC.

Wang, Y. Tseng, M. Liao, H. (2009). Data mining for adaptive learning sequence in
English language instruction. Expert Syst. Appl .J.,vol.36, pp. 7681-7686.

Witten, LH., Frank, E., Hall, M.A. (2011). Data Mining: Practical Machine Learning
Tools and Techniques. San Francisco: Morgan Kaufmann, 3 ed.

Zorrilla, M. E., Menasalvas, E., Marin, D., Mora, E., Segovia, J. (2005). Web usage
mining project for improving web-based learning sites. In Web Mining Workshop.
Cataluna (pp. 1-22).. 449-460.

673



