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RESUMO

A utilizagdo Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA)
ndo se limita apenas a educacdo a distancia, mas também
auxilia na educacdo presencial, agindo como uma ferramenta
a mais no processo de aprendizagem. No entanto, gerenciar
o processo de aprendizagem nos AV As com qualidade exige
cada vez mais do professor que precisa utilizar materiais
atualizados no aprendizado dos alunos. Neste sentido, este
trabalho apresenta um modelo preditivo de Mineragdo de
Dados (MD) em um AVA, a partir da inser¢do de material
didatico por parte dos professores no ensino presencial. O
objetivo foi verificar o impacto que a ndo insercdo de
material tem no desempenho de alunos do ensino presencial
que utilizam AVA como extensdo da sala de aula. Para isso,
foram realizados experimentos com conjuntos de dados
distintos, onde as técnicas de mineracdo de dados Redes
Bayesianas e Arvore de decisdo foram aplicadas, sendo

comparado ao final o desempenho de cada um.
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INTRODUGAO

As intera¢des que os alunos tém entre si, com os professores
e com recursos educacionais sdo indicadores valiosos da
eficacia de uma experiéncia de aprendizagem. Mas com a
crescente variedade de ferramentas que estdo sendo usadas,
0 monitoramento do progresso dos alunos estd se tornando
um desafio [6].

Um fator importante que contribui para a eficicia de uma
experiéncia de aprendizagem ¢ a capacidade dos professores
de monitorar o processo de aprendizagem e potencialmente
atuar com base nos eventos observados [7]

Dessa forma, pensando no impacto negativo que o ndo
acompanhamento do desempenho dos alunos e a
consequente ndo atuacdo do professor diante dos eventos, o
que pode acarretar ndo sO para os estudantes, mas também
para as Universidade e mesmo para o pais, propde-se neste
artigo analisar o impacto da ndo inser¢@o de material didatico
ou apoio ao aprendizado nos ambientes virtuais de
aprendizagem (AVA) no desempenho dos alunos da
graduacao presencial usando as técnicas de arvore de decisdo
e redes bayesianas .
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AMBIENTE VIRTUAL DE APRENDIZAGEM

Com o desenvolvimento e crescimento da Web, houve
grande investimento na constru¢do de plataformas, que
possibilitassem transpor a sala de aula para o meio virtual.
Dessa forma, surgem os AVAs espelhados em praticas
tradicionais e com os seguintes fins: oferta de curso a
distdncia e uso de mediagdo tecnologica para diminuir os
encontros presencial [2].

Kalinke (2014, p.74), define AVA como: “novos espagos
destinados a aprendizagem e nos quais ela pode ser
favorecida. S3o espagos com caracteristicas proprias e que
permitem novas formas e encaminhamentos aos processos de
ensino e aprendizagem”.

E importante que haja interagdes em AVAs, pois a
colaboracdo entre professor e aluno ajuda a desenvolver
solugdes para possiveis problemas cognitivos implicitos na
interagdo e na comunicacdo que aluno e professor teriam
pessoalmente.

Sendo assim, a fung¢do que o professor desempenha no
contexto educacional é de extrema importancia, pois ele é o
mediador entre os alunos e os objetos de conhecimento. O
professor também tem papel de organizador do ambiente de
aprendizagem, pois mesmo que os alunos sejam estimulados
a buscarem por material de apoio, a intervengdo do professor
nesse processo ¢ fundamental na avaliagdo da qualidade do
contetdo.

Dentre as ferramentas comumente encontradas em um
ambiente virtual de aprendizagem (AVA), podem-se citar:
foruns, envido de mensagens instantaneas,
compartilhamento de arquivos e aplicativos, agenda, gestdo
de turmas, gestdo de grupos, gestdo de usudrios, sistema de
avaliacdo, questionarios e banco de questoes. Nao sendo
necessario que um ambiente virtual tenha todos essas
caracteristicas para ser considerado um AVA.

Turma virtual

A Turma Virtual ¢ uma ferramenta de ensino complementar
colocada a disposi¢do dos docentes e discentes. Ela é um
espago construido para ajudar no aprendizado dos discentes,
criando uma extensao da sala de aula no Sistema Integrado
de Gestdo Académica da Universidade Estadual do
Maranhdo (SigUema). Criada e desenvolvida pela
Universidade Federal do Rio Grande do Norte, a ferramenta
encontra-se nos Portais do Docente e do Discente,
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permitindo o intercAmbio virtual de informagdes entre
discentes e docentes de uma turma.

Na turma virtual o docente pode cadastrar o plano de curso,
o cronograma de aulas, as avaliacdes, referéncias
bibliograficas, conteudo programatico, criar forum e chat
para a turma, langar a frequéncia dos discentes, gerenciar
grupos, imprimir didrio de turma e lista de presenca,
cadastrar materiais para disponibilizar para os discentes,
cadastrar atividades e questionarios para que os discentes
resolvam, visualizar estatisticas de notas, alunos e acessos
etc. Além dessas e de outras funcionalidades, o docente
também pode, na Turma Virtual, efetuar o langamento de
notas ou conceitos e fechar a turma.

Trabalhos relacionados

Na literatura encontram-se algumas iniciativas de MD em
AVA’s, sendo, que visam analisar o desempenho de alunos
e consequentemente descobrir padrdes de comportamento a
partir das interagdes dos alunos nesses ambientes. Dentre
elas, as que mais se aproximam da metodologia proposta

neste trabalho sdo as que seguem.

Silva (2015), apresenta o desenvolvimento de um modelo
preditivo de MD em um AVA, a partir das intera¢des de
alunos em foruns de discussdo. O objetivo era realizar o
diagnostico de baixo desempenho de alunos, que ¢
considerado um forte indicio para evasdo, gerando relatorios
que auxilie as partes interessadas na tomada de decisdo. A
técnica de MD foi aplicada através de cinco algoritmos de
classificagdo: J48, BFTree, SimpleCart, Bayesianos e
BayesNet, sendo comparado o desempenho de cada um, a
fim de que um modelo com melhor desempenho fosse
obtido. O algoritmo J48 alcangou melhor desempenho
(73,96%).

Através de técnicas de MD, Kampff et al. (2014) buscam
identificar perfis de alunos com risco de evasdo ou
reprovagdo, visando a geracdo de alertas para sensibilizar o
professor sobre possiveis problemas. Segundo os autores,
nos resultados obtidos, ha evidéncias de que o indice de
evasdo nas turmas com os alertas tenha sido
significativamente inferior ao indice de evasdo observado na
amostra de dados historicos.

Santana, Maciel e Lins (2014) tiveram como objetivo
realizar a avaliacdo da dimensdo perfil de uso no ambiente
Moodle. Foram utilizados dados de um curso ofertado na
modalidade semipresencial extraidos do banco de dados do
AVA Moodle. Foram utilizados sete algoritmos para analisar
o desempenho do perfil, onde o J48 obteve o melhor
desempenho, alcangando 74% de acuracia.

Guércio et al. (2014) propdem a criagdo de um modelo que
auxilie o professor na analise do comportamento dos alunos
no decorrer da oferta de determinada disciplina, no intuito de
melhorar o desempenho dos estudantes.

Brito (2014) propoe a utilizagdo de técnicas de MD para
tentar predizer o desempenho dos alunos no primeiro periodo

do curso de Ciéncia da Computagdo da UFPB, através das
suas notas de ingresso no vestibular.

O estudo buscou encontrar relagdo entre a nota de ingresso
de estudantes e o seu desempenho nas disciplinas de Calculo
Diferencial e Integral I, Fisica Aplicada a Computagdo I,
Calculo Vetorial e Geometria Analitica do primeiro periodo
do curso de Ciéncia da Computagdo da UFPB. Através da
ferramenta Weka, obteve-se precisdo superior a 70%,
utilizando um conjunto de trés atributos de entrada: Média
Geral, Média de Matematica e a Média de Fisica obtidas no
processo seletivo para entrada na UFPB. O autor aponta que
se tem conhecimento da existéncia de outras varidveis que
podem influenciar o desempenho do aluno no primeiro
periodo do curso, porém afirma que estas sdo muitas vezes
subjetivas e dificeis de serem recuperadas, como motivacao
do aluno no curso, taxa de aprovacdo da turma, situagdo
socioeconOmica, entre outras.

Nesse sentido, o trabalho aqui proposto busca ampliar as
contribui¢des dos trabalhos correlatos, uma vez que, insere
no contexto uma variavel nunca antes utilizada na analise do
desempenho de discentes, buscando assim, eclucidar o
problema proposto.

Este trabalho faz a analise de duas varaveis, ou seja,
professor e aluno. Além da abordagem ser do ponto de vista
do professor analisando as atividades desenvolvidas por ele,
ndo olhando s6 pelo ponto de vista das atividades de
responsabilidade do aluno.

PROCEDIEMENTOS METODOLQGICOS PARA
EXPERIMENTOS USANDO MINERACAO DE DADOS

A seguir sdo apresentados os procedimentos metodologicos
para os experimentos a serem realizados neste trabalho,
visando gerar um modelo preditivo para diagndstico de baixo
desempenho a partir da utilizagdo de MD.

Arquitetura do Modelo Preditivo

A metodologia deste trabalho tem foco na utilizagcdo de
dados oriundos da base de dados dos cursos de graduagao da
Universidade Estadual do Maranhdo (UEMA), para
diagnosticar o perfil de alunos com mau desempenho, por
meio das diversas interacdes realizadas por eles na turma
virtual.

Foram analisados 10 cursos de graduacdo presencial, que
continham turmas com postagens de material de apoio e
posteriormente comparadas com turmas ministradas pelos
mesmos docentes em periodos anteriores onde ndo houve
postagem de material. Dessa forma, foram analisadas 100
turmas com média de 45 alunos cada.

A figura 1 mostra a arquitetura do modelo computacional
proposto neste trabalho baseados em Silva (2015).
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Figure 1. Arquitetura do modelo preditivo para diagnéstico de
desempenho. Fonte: adapatado de Silva (2015)

O primeiro conjunto de dados, com 450 alunos, foi obtido
pela selecdo realizada a partir das tabelas e atributos da base
de dados do Turma Virtual que registram as interagdes dos
alunos no download de arquivos postados pelos docentes.
Dessa forma, a tabela de sumarizagdo apresenta os atributos
selecionados.

influenciaram para que o mesmo tivesse desempenho abaixo
do esperado. Desta forma, as trés classes foram consideradas
uma so por elas representarem os alunos nesta condigdo e
porque a andlise de desempenho é o que se busca neste
trabalho.

O segundo conjunto de dados foi obtido a partir do primeiro
através de um filtro por linha, que consistiu em manter
apenas os alunos que estavam matriculados em turmas onde
houve postagem de material de apoio, o que resultou em 273
alunos nessa condicdo, sendo mantidos os 5 atributos do
conjunto de dados anterior e a distribuicdo das classes
referentes ao resultado ficou assim: A.M = 273 (60,66%) e
B.D =177 (39,33%), conforme se observa na tabela 3

Tabela 3. Distribuicdo de dados do segundo conjunto de dados

Resultado Total de Alunos Percentual
AM 273 60,66%
B.D 177 39,33%
TOTAL 450 100%

Atributo Descricao

nota media em_ aval nota média do aluno nas
avaliagOes

qtd_frequencia quantidade de frequéncia do
aluno

qtd_down_turma Quantidade downloads a

arquivos postado pelo

docente

total post prof total de postagem do
professor

resultado resultado final do aluno na

disciplina (atributo classe)

Tabela 1. Atributos de Sumarizacio

A distribui¢do das classes referentes ao resultado do primeiro
conjunto de dados estd assim apresentada: Aprovado Por
Média = 250 (55,55%), Aprovado Por Final = 98 (21,17%),
Reprovado Por Média = 80 (17,77%) e Reprovado Por Final
=22 (0,4%). Estas classes foram transformadas em apenas
duas, sendo que foi mantida a classe Aprovado Por Média
(anteriormente chamada de A.M), enquanto que as demais
foram transformadas na classe Baixo Desempenho
(anteriormente chamada de B.D). Com isso, uma nova
distribuicdo pode ser observada, conforme mostrado na
tabela 2.

Tabela 2 . Distribuicdo de dados do primeiro conjunto de dados

Resultado | Total de Percentual
Alunos
AM 250 55,55%
B.D 200 44,44%
TOTAL 450 100%

O procedimento foi adotado porque a aprovagao por média é
o que se espera de um aluno em uma situagcdo muito boa, mas
quando isso ndo ocorre, significa que alguns fatores

Para a minera¢do de dados deste trabalho fez-se uso da
ferramenta Weka (Waikato Environment for Knowledge
Analyis) que é uma colegdo de algoritmos de aprendizagem
de maquina e ferramentas de pré-processamento. E uma
ferramenta de codigo aberto e foi desenvolvido na
Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Weka possui
uma variedade de algoritmos de aprendizagem, que incluem
ferramentas de pré-processamento. Além disso, oferece
suporte a todo processo de mineragdo, que inclui suporte a
preparagdo dos dados de entrada, avaliagdo estatistica da
aprendizagem, visualizagdo dos dados de entrada e os
resultados. Os modelos gerados a partir de arvores de decisdo
utilizaram o algoritmo J48, e os baseados em estatistica
utilizaram o algoritmo NaiveBayes.

Em seguida foi aplicada ainda uma técnica de validagdo de
dados, chamada Validacdo Cruzada de Dez Particoes
(cross validation 10-folds), que consiste em dividir os dados
em dez parti¢cdes aleatdrias, onde sdo retiradas nove dessas
parti¢des para serem utilizadas no conjunto de treinamento e
uma partigdo para o conjunto de testes. Dessa forma, a
primeira iteragao sera obtida a primeira precisao do modelo.
Em seguida, para cada algoritmo de classificagao aplicado,
mais nove iteragdes percorrem todas as possibilidades de
escolha, que resulta em mais nove valores de precisdo. A
precisao final do classificador ¢ calculada, considerando a
média das precisoes das dez itera¢des. E finalmente, para a
avaliagdo do desempenho dos algoritmos serdo utilizadas as
métricas Precision (percentual de amostras positivas
classificadas corretamente sobre o total de amostras
classificadas como positivas), Recall (percentual de amostras
positivas classificadas corretamente sobre o total de amostras
positivas) e F-measure (média ponderada de Precision e
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Recall que representa uma boa métrica para avaliar qual
algoritmo utilizar) (SILVA, 2015).

ANALISE DOS RESULTADOS

O experimento inicial utilizou dados originais e a taxa de
acerto dos algoritmos ficou acima de 70%, de forma que o
maior indice de precisdo no experimento foi registrado pelo
algoritmo J48 (73,8092%), seguido pelo algoritmo
NaiveBayes (73,1236%). Os resultados obtidos mostram que
para dados originais, as duas técnicas tiveram desempenho
muito semelhantes, com uma leve vantagem da técnica J48
em relacdo as baseadas em redes bayesianas. No segundo
experimento, usando dados filtrados por linha, notou-se uma
inversdo em relacdo ao experimento anterior, visto que os
melhores desempenhos foram obtidos pelas técnicas
baseadas em redes bayesianas (todas acima de 72%), sendo
que as técnicas de arvore de decisdo ficaram acima de 73% e
a maior taxa de acerto no experimento foi registrada pelo
algoritmo NaiveBayes, que ficou abaixo de os 73%, como
mostra a tabela 4.

Tabela 4 Precisio de acerto em cada conjunto de dados
(% de acerto).

Método Algoritmo originais filtrados por
linha

Arvores de | J48 73,8092 73,5611

Decisao

Bayesianos | NaiveBayes | 73,1236 72,6998

CONCLUSAO

Este trabalho analisou como os dados armazenados em um
AVA, usado como segunda sala de aula de cursos
presenciais, podem ser transformados em informacdes
potencialmente Uteis para apoiar o acompanhamento de
alunos em cursos presenciais. Através dos experimentos
realizados buscou-se obter um modelo preditivo com alta
precisao que fosse capaz de predizer quando um aluno
apresenta caracteristicas tendenciosas ao baixo desempenho
a partir de das postagens de material de apoio.

A técnica baseada em arvores de decisdo J48 ¢ recomendada
no contexto educacional, uma vez que ela gera um resultado
mais compreensivel e facil de interpretar ao usuario que as
utilizar para a tomada de decisdo, de forma que nos
experimentos deste trabalho observou-se que ela obteve os
melhores desempenhos. Desta forma, ¢ a mais indicada,
dentre as testadas, para a geragdo de um diagnostico mais
preciso das tendéncias de baixo desempenho de alunos da
graduacdo presencial.

Para trabalhos futuros, objetiva-se tornar a interpretacio e
compreensdo dos resultados do modelo obtido de mais facil
entendimento. Para tanto, apresentam-se alguns desafios:
criagdo de uma ferramenta para mostrar o diagnostico ao
publico interessado para cada um dos resultados trabalhados
neste estudo; apresentar a situacdo individual de cada aluno
e integrar essa ferramenta como um modulo do SigUema.

Importante informar ainda que esta ferramenta ja estd em
desenvolvimento e que utiliza as regras de classificagdo
geradas por modelos baseados em arvores de decisdo. O foco
deste trabalho foi especificamente na postagem de material
de apoio na turma virtual por parte dos docentes.

Por meio da mineracdo de dados educacional é possivel
analisar a relacdo entre uma abordagem pedagdgica e o
aprendizado do aluno, a fim de que o professor avalie se sua
abordagem realmente esta ajudando ou ndo o aluno a ter um
bom desempenho em sala de aula
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