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RESUMO

Na Educaggo a Digéncia - EAD, o acompanhamento do aprendizado é
dificultado pela falta de cntato corpo a corpo entre professores e dunos e pela fadta de
uma epecifica pratica pedagddca de acompanhamento para tal moddidade de ensino.
Assm, em EAD, é necessrio que novcs modelos ou estratégias que representem o
status de aprendizagem do estudante remoto sgjam elaborados. Este trabaho propde
uma estratégia de ammpanhamento do aprendizado voltado para EAD baseada nas
teorias de acompanhamento do ensino presencial acrescido da tatica de andlise de
dados, onde os fatores de acompanhamento podem ser reladonados para se verificar a
aprendizagem de forma mais elaborada; e gresenta o Midas-Poeta, um sistema de
apoio a dedsdo, baseado em Mineracd de Dados, para o ambiente Portfolio-Tutor. O
objetivo de tal sistema éprover meios para que se possa obter padrfes que araderizem

0 comportamento dos aunas.
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ABSTRACT

In Distance Education - DE, the leaning accompaniment is aggravated by the
lack of body-to-body contact between teachers and students and by the lack of a specific
pedagogca practice of accompaniment for such ateaching modality. This way, in DE,
it is necessry to elaborate new modes and strategies which represent the learning
status of the remote student. This document proposes a learning accompaniment
strategy suitable for DE based on acammpaniment theories of presencial teaching added
with data anaysis tadics, where the accompaniment factors can be related together in
order to verify the leaning processin a more elaborated form. It presents the Midas-
Poeta decision support system, using Data Mining algorithms, for the Portfolio-Tutor
environment. The goa of such a system is to provide standards which characterize

student’ s behavior.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta as motivagdes bésicas que direcionaram 0
desenvolvimento deste trabalho e os wus objetivos. Inicialmente faremos agumas
consderacdes basicas a cerca do tema Avaliacdo e Acompanhamento do Aprendizado.
Em seguida, levantaremos os problemas do acmpanhamento do aprendizado em
Educacéo a Distancia eproporemos uma solucéo de andli se de dados parafavorecer este

acompanhamento. Por fim, uma descricéo da estrutura da dissertacé sera gresentada
1.1. Consideragdes Iniciais

Ao longo da histéria da educacéo, inimeras teorias de avaiacd foram criadas
com o intuito de ndo somente medir o desempenho do aluno, mas também como forma
de caracteriza-lo e acompanh&lo segundo o desenvolvimento de suas habilidades e
conhecimentos adquiridos. Bloom et al. (Bloom, et al., 1971) definem uma dassca
taxonomia para @ avaiacdes que surgiram até entdo: avaliacdo formativa, avaliacéo
diagnostica e avaliagdo somativa. E formativa toda a avdiagZ que guda o auno a
aprender e a se desenvolver, que participa da regulagcédo das aprendizagens e do
desenvolvimento no sentido de um projeto educativo. A avaliagdo diagndsticatem como
base o desenvolvimento de habilidades de um auno durante um curso, onde a0 seu
final, é feita uma andise de seu rendimento e grau de aprendizagem. Por sua vez, a
avaliagg somativa € aguela baseada an testes, pontuando os aluncs e servindo de
julgamento para classficacio dos mesmos.

No inicio da década de 90, Archbald e Newman (Archbald & Newman, 1989) e
Wiggins (Wiggins, 1990) propuseram uma nova teoria de avdiagdo. Eles a chamaram
de avaliacéo auténtica, na qual as melhores habilidades e cpacidades dos alunos s0
colocadas numa ferramenta pedagdégca chamada de portfolio, onde @nstam os
produtos gerados ao longo do tempo pelo duno, refletindo as suas melhores
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caraderigticas. Dessa forma, a avaliacdo auténtica proporciona dém de uma auto-
reflexéo por parte do auno, a verificacdo da aquisicdo de conhedmento e habili dades
que 0 mesmo aprendeu a nstruir.

Independente do(s) método(s) que se utiliza(m), a avaliacé tem duas atribuicdes
basicas. a funcd de acompanhar o proces de gorendizagem, através de instrumentos
de avaliaggo como provas, exercicios e testes; e a fungéo de seledonar e dassificar os
estudantes, cuja finaidade é ade verificar se os alunas manifestam os comportamentos
considerados pré-requisito para a @rendizagem mais avancada.

Quando plangja o ensino, o profesor fixa 0s objetivos que pretende alcancar,
gue s8o os conhecimentos que os alunos devem adquirir ou formar durante o processo
da grendizagem. Sendo assm, € de responsabilidade do professor utilizar os meios
adequados de avdiacd para garantir o acompanhamento do aprendizado. Somente
através do acompanhamento € que o mesmo tem a possbilidade de diagnosticar
problemas de ensino/aprendizagem e executar agdes que favoregam a construgéo do
conhecimento por parte dos aunos.

No ensino presencial, o profesor pode utilizar-se de uma série de instrumentos
de aommpanhamento que garantirdo a verificac@ do aproveitamento, aptidfes e
gustamento pessoa-socia de seus auncs. Dentre des podemos citar 0s testes
padronizados pela escola, cujo objetivo € avaliar 0 aproveitamento geral em uma ou
mais disciplinas;, os testes preparados pelo professor, com a fungcdo de medir a
conseaucéo de objetivos especificos de instrugéo; os testes de desempenho, para medir a
conseaucéo de certos objetivos que ndo se podem medir através de testes elaborados
pelo professor nem através de teste padronizados; e & técnicas de observacdo de sdade
aula, como uma greciacéo dos aspectos do desenvolvimento pessoa que ndo podem
ser medidas através de outros instrumentos avaliativos.

Aliada a ata base de informagdes, uma tendéncia aual no acompanhamento de
aprendizagem é o proces® de andlise de dados, ou do inglés, Data-driven Decision
Making — D3M, onde diversos fatores s0 correlacionados para se verificar a
aprendizagem de maneira mais elaborada. O proces de D3M admite o uso de um
banco de dados baseado no aluno, agregando informacbes bre a vida escolar do
estudante. Este banco de dados identificaria quem cada estudante é(dados demogréaficos

e comportamentais), 0 que eles estdo percebendo sobre o ambiente de estudo (dados
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perceptivos) e 0 que des sbem (dados bre avaliacbes) (Figura 1.1). Assm, o
professor pode verificar informagdes individuais, sumarizar os resultados de todos os
estudantes (agregacdo) e reorganizar as informagdes para entender resultados b a
Optica de diferentes grupos de estudantes (desagregacdo e andlise das informagoes,
fazendo cruzamentos de dados).

0 . al o O gue eles estio percebendo sohre
UEHL S20 MEUS 3 NS 1 o amhienie de aprendizagem?
Dados Demograficos Dados Perceptivos

O que eles sahem?
Dados sobre Avaliagdes

Figural.1l. Colecio de Dados do proceso de D3M

Resumindo, profesores, pedagogacs e administradores escolares tém uma grande
base de informacdes que poderiam ser Uteis para favorecer o acompanhamento do

aprendizado, detectar problemas de ensino e tomar dedsdes.
1.2. Motivac@®

Na Educaggo a Digéncia — EAD, a avdiacgo e o acompanhamento do
aprendizado sdo os principais problemas de sua implementacdo. As principais causas
disso sdo afaltade mntato corpo-a-corpo entre profesores e dunos e afdtade dareza
de uma pratica pedagégca de aompanhamento voltada para EAD (Silva, 2002),
(Menezes, et al., 1999), (Silva& Fernandes, 2000), (Souto, et al., 2001), (Vieira, 2002),
(Nurmela, et al., 1999) e outros.

Alguns trabalhos voltados para a implementacdo da Educacgo a Distancia tém
investigado como se pode redizar o acompanhamento de dunos em cursos a disténcia.
Alguns deles & destinam a0 acompanhamento informal, onde as interagdes do aluno
com o ambiente de EAD s&o analisados de forma aacmpanhar o grau de motivacio e
participacdo como na observaggo de salade allano ensino presencia. Outros estudos ®
destinam a0 desenvolvimento de um acompanhamento alternativo aplicando avaliagdo

auténtica e formativa em educacéo a distancia. Porém, nenhum trabaho se destina a
3



aplicacdo de fatores informais e dternativos smultaneamente, nem aplicam o processo
de D3M, proporcionando um acmmpanhamento mais eaborado, podendo auxiliar o
professor em suas decisdes pedagdgicas mais efetivamente.

Assm, em EAD, é necessrio que & edruturas de aompanhamento sgjam
aperfeicoadas e alaptadas, e que novos modelos ou estratégias que representem o status
de grendizagem do estudante remoto sejam elaborados.

1.3. Objetivos

Os objetivos do trabalho agui proposto séo:

= Desenvolver uma estratégia de acompanhamento do aprendizado em EAD,
englobando os aspectos passiveis de andlise: acompanhamento informal e
alternativo;

* Incrementar a estratégia de acompanhamento com a idéia de D3M, fazendo uso
de dados demogréficos, dados sobre avaliacdo, dados comportamentais, além de
dados do acompanhamento informal e dternativo, onde a partir da andli se destes
dados, o professor podera tomar dedsdes pedagdgces,

= Edtruturar a estratégia com técnicas de Data Mining para extrair padrbes de
comportamentos dos aunos e favoreaer o acompanhamento do aprendizado de
maneira mais refinada do que as andlises atualmente redlizadas nos diversos
ambientes de EAD. Para tal, o usuario poderd usar os dados adma descritos,
armazenados ao longo d tempo e prontos para andlises prospectivas,
correlacionando-os £&m nenhuma restricdo — ou sgja, ele decidird quais dados
desgja utilizar para uma mineragé em questdo;

= Desenvolver um sistema de apoio a decisdo para o ambiente Portfolio-Tutor

(Nascimento, 2002), utilizando a estratégia ajui desenvolvida

1.4. Estrutura da Dissertagdo

Esta disertacd é onstituida de sete capitulos, incluindo esta introducéo. Os

capitulos restantes s0 organizados da seguinte forma:



O capitulo 2 apresenta uma revisdo hibliogréfica sobre Mineracdo de Dados,
cobrindo os aspectos relacionados ao tema que aqui nos interessy;

O capitulo 3 apresenta uma revisdo bibliogréfica sobre o acompanhamento do
aprendizado, a problematica do acompanhamento do aprendizado em EAD e os
trabalhaos relacionados,

No capitulo 4 detalharemos a estratégia de a@mpanhamento do aprendizado
aqui proposta;

O capitulo 5 mostra os aspectos de andlise, projeto e implementacéo do Midas-
Poeta, um sistema de apoio a tomada de decisdo para o ambiente Portfolio-
Tutor. Tal dgema sera concebido segundo a estratégia de acompanhamento
descrita no capitulo 4;

No capitulo 6 apresentaremos um estudo de caso mostrando as potencialidades
do sistema Midas-Poeta;

Por fim, no capitulo 7 faremos nossas conclusdes bre o trabaho desenvolvido

e gresentaremos as contribuicdes do mesmo.



Capitulo 2

DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS E
MINERACAO DE DADOS

Para fundamentar os process de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) e Mineragé de Dados (Data
Mining — DM), é importante diferenciar os conceitos de dado, informacédo e
conhecimento.

Setzer (Setzer, 2001) define dado como uma seqiéncia de simbolos
guantificados ou quantificaveis e que ndo tém significado além de sua exigéncia. Ja a
informacdo é uma adracdo informa que da significado a um conjunto de dados.
Enquanto que mnhedmento € um conjunto apropriado de informagdbes Uteis e valiosas.
Dessa forma, existe informac&o que se relaciona aum conhecimento, mas pode haver
informacéo sem essa relacéo.

Considerando que os bancos de dados armazenam grandes quantidades de dados,
presume-se que uma grande quantidade de informagfes pode ser extraida. Neste
capitulo, apresentaremos os processos de KDD e DM como ferramentas utilizadas para,
a partir dos dados numa base de dados, extrair informacBes desconheddas e

potencialmente Gteis, de modo que estas possam representar um conhecimento.
2.1. Motivacd

Ao longo da histéria da humanidade, o conhecimento tem sido o fator decisivo
gue diferencia & pessas e 0s negocios. Aquele que o busca, se sobressal.

Aliada abusca peo conhedmento, esta a etraordinéria quantidade de dados de
gue dispomos atuamente. Estes dados tém sido armazenados em grandes bancos de
dados os quais vém crescendo assustadoramente gragas a evolucéo das teaologias
atuais. No entanto, a medida en que mais dados 0 colocados a nossa disposicao,

maior é a lacuna entre a geragdo destes dados e o entendimento deles. Portanto, um
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problema que se posa & como processar esta magnitude de dados transformando-os em
informagdes Uteis?

Além da forma tradiciona, através do uso de linguagens de consultas como
SQL, sdo necessérias eficientes técnicas e ferramentas de reauperacdo da informacgdo
capazes de goiar as decisdes de negocios tomadas por usuérios mais sofisticados. E
neste mntexto que surge aDescoberta de Conhedmento em Bases de Dados como um
proces® que envolve a automacdo parcia da identificacdo e do reconhecimento de
padrdes em uma grande base de dados (Adriaans & Zantigue, 1996), (Fayyad, 1998).

2.2. Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

KDD é um campo multidisciplinar e integra métodos de diversas &eas incluindo
edtatistica, banco de dados, intdigéncia atificial, aprendizagem automética,
visuadlizecdo de dados, reconhedmento de padrfes, otimizacgo e performance
computacional e outros.

De acordo com Cabenaet al. (Cabena, et al., 1998), descobrir conhecimento em
bancos de dados significa extrair, de grandes bases de dados, informagdes
desconhecidas, vdidas e aionave's, que podem ser utilizadas para atomada de dedséo.

Informac& desconhecida sgnifica geragdo de um conhecimento totalmente
novo. A busca por informagdes validas esta intimamente ligada as objetivos do
negocio em questdo. Portanto, € necessaria uma compreensdo da informacé gerada a
fim de etrair o conhedmento reamente relevante. Por fim, a informacdo deve ser
aciondve, pois o conhedmento produzido deve ser traduzido em agdes que favorecam
a0 crescimento da empresa, pessoa ou hegaocio.

A fim de se obter informacdo desconhecida, Util, compreensivel, valida e
aciondve, deve-se utilizar um processo de descoberta de conhecimento. De acordo com
Cabenaet al. (Cabena, et al., 1998), KDD como um processo é descrito naFigura2.1 e
consste de uma seqiéncia interativa e iterativa das seguintes etapas. Selec@o, Pré-
processamento, Transformacdo, Garimpagem e Analise e Assmilacdo dos

Resultados.
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Figura2.1. Etapasdo Processo de KDD (Cabena, et al., 1998)

Embora ndo ilustrado na Figura 2.1, KDD comega @m o entendimento e
definicdo do dominio da alicaggo e dos objetivos finais a serem atingidos. Parais, é
necess&ria apresenca de um analista de negdcio, que posaiatodo o entendimento sobre
o dominio em questdo. Em seguida, as atividades de Selecdo, Pré-processamento e
Transformagdo compdem o que se chama de Preparacédo de Dados. Seguindo no
proces®, chegamos a fase de Garimpagem ou Mineracdo de Dados, cuja findidade é
aplicar agoritmos de descoberta de conhedmento aos dados preparados produzindo
modelos de nhecimento. Por fim, temos a dapa de Andise e Assmilaggo de
Conhedmento, cujo dbjetivo € interpretar os padrbes gerados e utiliza&-los para dar
suporte atomada de dedséo.

Na dapa de Selecdo, sdo identificados as bases de dados e quais atributos e
exemplos de dados devem ser extraidos paraa fase de Mineragdo de Dados.

A fase de Pré-processamento destinase amelhorar a qudidade dos dados e
consequientemente os resultados da mineracdo, pois os dados slecionados na etapa
anterior podem estar inconsistentes e incompletos. Dentre as principais rotinas de pré-
processamento, podemos destacar:

» Limpeza: sdo rotinas aplicadas para preencher dados faltantes, corrigir dados
‘sujos e inconsisténcias. Dados fatantes 0 aqueles que de fato existemn, mas
gue por algum motivo ndo estdo presentes no banco de dados (Toebe, 2002). Por
exemplo, em um cadastro de dientes, 0 campo data_de_nascimento pode ndo ter
sido preenchido para dgurs clientes. Dados ‘sujos sdo informagdes

corrompidas que causam inconsisténcias no banco de dados. As causas de dados



‘sujos séo vérias. Os exemplos mais comuns si0 oriundos dafase de entrada de
dados como erros de digitagéo;

= Reducdo: sdo técnicas aplicadas ao conjunto de dados no sentido de reduzir o
tamanho dos dados. A reducdo dar-se-&4 por agregacdo, onde operacdes de
agregacdo so aplicadas aos dados; por agrupamento, onde informagdes
similares sGo organizadas em grupos; e por generdizacdo, onde atributos de
baixo nivel sdo substituidos por conceitos de dto nivel. Por exemplo, num
cadastro de clientes, consdere uma variavel chamada cidade. Este poderia ser
substituido por um conceito de dto nivel como estado ouregido;

» Discretizagdo: técnica utilizada para transformar um dominio de dados de
valores continuos em valores discretos. Por exemplo, considere uma variavel
continua no banco de dados que amazene a idade dos clientes. Pode-se
transformar essa variavel continua em variavel discreta utilizando faixas de
vaores como jovem, adulto, maduro e idoso;

= Amostragem: é o processo de selecionar uma amostra representativa da
populacdo de dados. A importancia desta rotina esta no ato custo de
processamento dos agoritmos de mineracé se todos os dados disponiveis
foseem processados (Pyle, 1999), (Brumem, et al., 2001);

» Fragmentacdo: sio témicas utilizadas para a separacéd dos dados em dois
conjuntos. 0 conjunto de treinamento e cnjunto de testes. O conjunto de
treinamento é utilizado como entrada para um algoritmo de mineragéo inferir
padrbes de conhecimento. O conjunto de testes € utilizado para verifica a
acurécia dos padrbes encontrados (Kohavi, 1995), (Witten & Frank, 2000), (Jain
& Dubes, 1997).

Para finalizar a preparacdo de dados, o Utimo passo € a Transformacdo de
Dados, cuja finalidade é adequar os dados sledonados e pré-processados de acordo
com a entrada espedficade cala dgoritmos de mineracéo de dados.

Prosseguindo no proces®, chegase a etapa de Mineracdo de Dados ou
Garimpagem, que @meca ®m a escolha dos algoritmos a serem aplicados. Essa

escolha depende fundamentalmente do objetivo do proceso de KDD. Entre os



principais méodos existentes pode-se dtar regras de associagdp, classficacéo,
agrupamento, regressio, €tc.

De modo gerd, na fase de Mineracd de Dados, algoritmos especializados
procuram padrbes nos dados. Esta busca pode ser efetuada aitomaticamente pelo
sistema ou interativamente com um analista, responsavel pela geracéo das hipdteses.
Porém, em gerd, o proces® de busca € interativo, de forma que os analistas possam
rever os resultados e formar um novo conjunto de questdes para refinar a busca en um
dado aspedo das descobertas e realimentar 0 sistema @M NOVos parametros.

A Figura2.2 abaixo ilustra a ¢apade Mineragéo de Dados. O agoritmo de Data
Mining recebe como entrada um conjunto de dados preparado e gera um Modelo ou
Esguema de Conhecimento como saida. Para @da tarefa de Mineragdo, temos um

modelo distinto (regras, arvores de decisdo, lista de decisdo, €tc).

(ONUNTODEDADOS  ALGORITO MODELO
PRIPARADO DEMVERA(AO  DECONHECTMENTO

Figura2.2. Etapa de Mineragdo de Dados ou Garimpagem

Ao final do proces®, a Fase de Pds-Processamento (Fayyad, 1998) ou de
Andlise e Assmilagdo dos Resultados, ird gerar relatorios, modelos ou representagdes
dos padrBes descobertos, que passam entdo a ser interpretados e vdidados pelo
especidista do dominio, de forma que o modelo produzido seja adonavel e relevante
para o negocio em questdo. Caso a avaiacd seja positiva, entdo ocorre a incorporagio
ou assmilacé® do conhecimento gerado. Do contrério, todo ou parte do proces de
KDD deve ser revisado.
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2.3. Mineraca de Dados

A mineracé de dados € a etapa ceaitral no poces® de KDD que exeauta a
descoberta de conhedmento propriamente dita, pois $0 0s algoritmos de mineracéo de
dados que de forma semi-automatica produzem o conhecimento a partir de dados

existentes. Nesta se¢cdo, trataremos dos principais aspedos reladonados aDM.
2.3.1. Tarefas de Mineracio de Dados

Astarefas de DM dizem respeito a glicac@ de um algoritmo de mineracéo e &
tipo de padréo que pode ser minerado. A seguir, apresentaremos as principais tarefas de
mineragao.

2.3.1.1. Caracterizegéo

Uma caraderizacggdo de dados é a identificaggo de caacteristicas gerais entre
instancias de uma certa clase de dados. Por exemplo, um sistema de DM para o setor
de vendas de uma empresa constatou que dos clientes que gastam mais que
R$10.000,00 por ano, 90% deles sao entre 40 e 50 anos, tem emprego e posaiem uma
excdente taxa de aédito. Portanto, os clientes com este perfil sGo caracterizados como
otimos clientes, tém descontos espedais e tratamento dferenciado, como prazos e
condcdes de pagamento.

Uma técnica utilizada para a tarefa de aracterizacdo é o método de AOI
(Attribute-Oriented Induction), em portugués, Inducéo Orientada aos Atributos (Cal, et
al., 1991), (Han, et al., 1993), (Han & Fu, 1996), (Carter & Hamilton, 1998), (Han, et
al., 1998). Estatécnicarealiza asumarizagd examinando o nimero de valores distintos
de cada atributo no conjunto de dados. Agregactes sdo redizadas fundindo tuplas
idénticas e acumulando suas respectivas contagens. A caracterizaco resultante pode ser
mapeada em diferentes formas de representacdo ao usuario, tais como gréficos ou

regras.
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2.3.1.2. Clasgficacéo

Classficac@ de dados é o processo de predizer a dasse de um objeto segund
certos atributos de predicdo (Han & Kamber, 2001).

Para anstruir 0 modelo de dassficagéo, também chamado de dassficador,
deve-se descobrir uma relacdo entre os aributos de predicd com o atributo de
classificacé.

Para isso, o conjunto de dados é fragmentado em duas amostras chamadas de
conjunto de treinamento e conjunto de teste. O primeiro conjunto € utilizado paraque o
algoritmo de classficacdo descubra a relacé descrita anteriormente. O segund
conjunto € utilizado para verificar a acurécia do classificador gerado. O modelo de
classificac@® resultante é entdo usado para predizer a clase de registros ndo
classificados (Chen, et al., 1996).

Para exemplificar edta tarefa, suponha que uma ingituicdo financeira tem
interesee em descobrir classes de dientes confiaveis (clientes cujos empréstimos
apresentam um baixo risco de prguizo) e clientes ndo confiaveis (cujos empréstimos
seriam atamente arriscados) para classficar novos pedidos de empréstimos. Na
montagem destas duas classes é necessrio que eista no conjunto de treinamento um
historico sobre os empréstimos dos clientes, bem como a situacio dos mesmos: pago ou
n&o pagos. Para gerar as classes, os aributos de predicdo escolhidos pelo espedalista
foram a renda awa (discretizada) e o gau de escolaridade dos clientes. Um

subconjunto do histérico de enpréstimos dos clientes € ilustrado na Tabela 2.1 abaixo:

ESCOLARIDADE RENDA ANUAL PAGOU EMPRESTIMO?
Mestrado Alta Sim
Mestrado Média Néo
2° Grau Alta Sim
Mestrado Baixa Nao

Tabela 2.1. Subconjunto do Histérico de Empréstimos de Cli entes (Carva ho, 2000)

Como resultado, o algoritmo de classficacdo gerou o classificador apresentado
na Figura 2.3 abaixo.
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Se ESCOLARIDADE=Mestrado e RENDA ANUAL=Alta
Ent&io PAGOU EMPRESTIMO=Sim
Se ESCOLARIDADE=Doutorado e RENDA ANUAL=Baixa
Entio PAGOU EMPRESTIMO=N&o
Se RENDA ANUAL=Média
Ent&io PAGOU EMPRESTIMO=Sim

Figura2.3. Clasdficador Gerado a Partir dos Dados da I nstituicdo Financeira

Suainterpretagdo é aseguinte: uma pesaque tem o nivel de escolaridade igual
a0 mestrado e posaui renda anual Alta éuma pesa que paga seus empréstimos. Jauma
pesa que tem o nivel de escolaridade igual ao doutorado e renda anual baixa néo
cumpre com suas obrigagdes. E por fim, uma pessoa que posali renda anual média
sempre paga 0s ®us empréstimos. Tal conhecimento extraido permite a gerente tomar
adedsdo defazer novos empréstimos com maior seguranca

De maneira andoga, as regras produzidas poderiam ser expressss b aformade
uma avore de dedsdo.

Arvores de decisio si0 meios de representar os resultados de uma dassficaci
na forma de um gréfico organizacional. Por exemplo, o classficador da Figura 2.3

poderia ser representado através de uma &vore de decisdo como segue.

PAGOU EMPRESTIMO

Figura2.4. Arvore de Dedsio Gerada aPartir dos Dados da I nstituigio Financdra

Um algoritmo cladssco que implementa arvores de decisdo é o ID3 (Quinlan,
1986) e suas variantes, C4.5 e C5 (Quinlan, 1993), (Seeb, 1999). Este dgoritmo varre
todos os dados de treinamento e @mmeca a construir a arvore de forma top-down.

Iniciamente, é escolhido um atributo “a” com amelhor funcdo de avaliacggo (funcéo que
13




deve gerar um subconjunto de dados com a maioria dos exemplos pertencentes a mesma
classe) para particionar estes dados. Para cada valor “i” do atributo “a”, um ramo “r” é
criado junto com o correspondente subconjunto de dados que possuem o valor de “a”
igual a “i”. Assm, para calaramo “r”, € aiado um nod “n” naarvore que poderd ser uma
classe (caso todos os exemplos analisados tenham “a” igua a “i” e representem a
mesma clas®) ou um outro atributo “a@ (se dgum exemplo de “a@ igua a “i”
representar classes digtintas) para se fazer a nova particdo. O agoritmo é exeautado
recursivamente em todos aquel es nés que ndo representarem uma das<.

Podemos anda citar outros algoritmos de dassificacggo como o PRISM
(Cendrowska & Stutz, 1987), OneR (Holte, 1993) e Naive Bayes (John & Langley,
1995).

2.3.1.3. Associacéo

Umaregra de associaggo € definida como: se X entdo Y ou X [J Y,onde X eY
sd0 conjuntos de itens no formato atributo-valor e X n Y = 0. Diz-se que X é o
antecedente da regra e Y é o consequente da regra (Carvaho, 2000). A regra de
associacéd X [J Y é interpretada como “as tuplas da base de dados que satisfazem a
condcéo X satisfaztambém a condcgéo Y.

Por exemplo, considere que a Tabela 2.2 apresenta as vendas de uma empresa
ficticia que wmercidiza produtos detrénicos. Os atributos seledonados pelo
especidista foram a idade do cliente, discretizada en faixa daria (jovem, adulto,

maduro, idoso), arenda mensal e o produto comprado.

FAIXA ETARIA RENDA MENSAL COMPRA
JOVEM Alta CD PLAYER
ADULTO Média TV
JOVEM Alta CD PLAYER
MADURO Baixa BATEDEIRA
JOVEM Alta DVD PLAYER

Tabela 2.2. Subconjunto do Histérico de Vendas de uma Empresa Ficticia
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Uma tarefa de associacgdo poderia gerar uma regra conforme aFigura 2.5, onde

X éumavaridvel que representa um cliente.

FAIXA ETARIA (X, “JOVEM”) » RENDA MENSAL (X, “ALTA”) O COMPRA (X, “CD PLAYER")
(Supate=40%, Confian¢a=60%)

Figura2.5. Regra de Associacéo Gerada aPartir dos Dados da Empresa Ficticia

A regra indica que dos clientes da enpresa ficticia, 40% estéo na faixa etéria
JOVEM com renda mensal ALTA e ompram CD PLAYER. Este percentua é
chamado de Suporte e indica aporcentagem de registros no banco de dados que
satisfazem aregra de associacéo dada.

Continuando a interpretacdo da regra, existe uma probabili dade de 60% em que
clientes nesta faixa etéria e com esta renda comprem CD PLAY ER. Este percentual é
chamado de Confianca e indicao grau de a@rto da regra. Formamente, o suporte e a
confianga so definidos como:

Suporte (X[JY) = (n°detuplas contendo X e Y) / (n° total de tuplas)
Confianga (X7 Y) = (n°detuplas contendo X eY) / (n® de tuplas contendo X)

Figura2.6. Definicdo Formal de Suporte eConfianga

No tocante a implementacio de tarefas de asciacdo, muitos agoritmos foram
desenvolvidos, dentre os quais podemos destacar: LargeKltemSets (Agrawal, et al.,
1993), Apriori (Agrawa & Srikant, 1994), AprioriTid (Agrawal & Srikant, 1994),
Partition (Savasere, 1995) e Multiple Level (Srikant & Agrawal, 1996). Destes, 0 mais
utilizado é o Apriori, sendo os demais, ou extensdo dele, ou o utilizam.

O agoritmo Apriori trabalha bas camente fazendo unavarredura sobre os dados
a fim de gerar todos os conjuntos de combinagdes de valores de colunas que gparecem
nos dados. Posteriormente, sGo considerados apenas agueles conjuntos com uma
freqiéncia ndo menor que o suporte minimo pré-fixado, gerando o denominado
conjunto G de grandes conjuntos. Apds a gerac® do conjunto G de grandes
conjuntos, € necessario extrair as regras de asociaggo sobre cada elemento de G que
satisfaga o fator de @mnfianga minima.
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2.3.1.4. Agrupamento

Basicamente, a tarefa de agrupamento ou clustering traduz-se ean agrupar um

conjunto de dados utilizando algum critério de similaridade ediferentemente da tarefa

de dassficacén, estes dados ndo devem ter sido previamente classficados. Para

diferenciar os grupos ha um principio concetual de “méaxima similaridade intradass e

minima similaridade interclasse” (Han & Kamber, 2001). Ou sga, grupos de objetos séo

formados ta que objetos dentro de um grupo tém alta similaridade, porém sd muito

diferentes dos objetos presentes em outro grupo.

Todo grupo que éformado pode ser visuaizado como uma das< de objetos na

gual regras podem ser derivadas. Por exemplo, na Tabela 2.3 sGo mostrados os dados de

umaturmado 3° ano de uma escola do ensino fundamental.

APROVEITAMENTO (%) IDADE
45 16
65 20
65 19
55 32
70 29
80 25
30 17
60 20
50 18

Tabela 2.3. Dados da Turmado 3° Ano de uma Escola do Ensino Fundamental (Silva, 2002)

Neste caso, um resultado possvel € o que arupa os aunos em 4 categorias

apresentados na Figura 2.7.

100

Agrupamento
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Figura2.7. Agrupamentos por Idade e Aproveitamento (Silva, 2002)
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Textualmente, 0 mesmo resultado poderia ser escrito da seguinte forma:

Alunos comidade entre 16 e 18 tém aproveitamento inferior a 60%
Alunos comidade entre 19 e 20 tém aproveitamento entre 60% e 65%
Alunos comidade entre 25 e 29 tém aproveitamento entre 70% e 80%

Alunos com idade maior que 29 tém aproveitamento inferior a 60%

Figura2.8. Representacéo Textual dos Agrupamentos

A partir destas categorias, a seguinte interpretacdo poderia ser derivada

Se 16<= IDADE <=18 ou IDADE>29 entdo APROVEITAMENTO <60%
Se 19<= IDADE <=20ent&o 60%<= APROVEITAMENTO <=65%
Se 25<= IDADE <=20 entdo 70%<=APROVEITAMENTO<=80%

Figura2.9. Interpretacdo dos Agrupamentos

No que diz respeito a implementagdo da tarefa de agrupamento, diversos
algoritmos foram propostos. Entre eles, podemos destacar k-Means (MacQueen, 1967),
k-Medoids (Kaufman & Rousseeuw, 1990), k-Modes e k-Prototypes (Huang, 1998),
Cobweb (Fisher, 1987) e 0 Expedation Maximization - EM (Lauritzen, 1995).

O agoritmo k-Means trabalha da seguinte forma: dado um banco de dados de
“n” objetos e “k” grupos a formar, ele randomicamente seledona os objetos em “k”
particbes, cada um representando um grupo. Para cada um dos objetos restantes, um
objeto é assciado a0 grupo no qual ele é mas sSmilar baseada na funcdo de
similaridade Erro Quadratico que da adisténcia do objeto ao centro do grupo. O
algoritmo entdo computa um novo centro para @da grupo. Este processo é
iterativamente repetido até a funcéd de similaridade convergir. Ja o agoritmo EM
estende o0 k-Means da seguinte forma: ao invés de asciar cadaobjeto a dgum grupo de
acordo com a disténcia dele ao centro do grupo, o agoritmo associa cada objeto ao
grupo de amrdo com um peso representando a probabili dade de similaridade. Portanto,

Novos grupos $0 computados baseados no peso medido.
2.3.2. Classificac® de Sistemas de Mineragéo de Dados

Segundo Han e Kamber (Han & Kamber, 2001), um sistema de DM pode ser

categorizado segundd varios critérios como segue:
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Tipo de Banco de Dados Minerado: sistemas de DM podem ser classficados
de acordo com o modelo de dados (relacional, orientado a objetos, objeto-
relacional ou multidimensional) ou de acordo com os tipos de dados a serem
minerados (dados espaciais, multimidia, textuais, etc)

Tipo de Conhedmento Minerado: sistemas de DM podem ser classficados de
acordo com o tipo de mnhedmento minerado (regras de asciacdo, regras de
classificacé, caracterizagdo, agrupamento, etc);

Tipo de Técnica Utilizada: a técnica utilizada descreve o grau de interagdo do
usuério envolvido (minerador diredonado pa consultas, minerador interativo e
exploratorio);

Tipo de Aplicagdo Adotada: sistemas de DM podem ser classficados ssgund
a licago adotada (financas, educacdo, fraudes, vendas, etc).

2.3.3. Primitivas de Mineracéo de Dados

Uma concepcao popular errdneasobre mineragdo de dados é que um sistema de

DM pode aitonomamente descobrir conhecimento sem a intervencdo humana (Han &

Kamber, 2001). Na prética, tal sistema poderia gerar um padrdo incompreensivel ou um

enorme cnjunto de regras, 0 que seriaimpraticavel.

Um cen&rio mais realista ésupor que 0s usuarios possam interagir com o sistema

utilizando um conjunto de primitivas de DM desenvolvidas para facilitar a descoberta

de @nhedmento e guiar 0 proces® de DM, tornando-o um proces de DM

exploratério. Tais primitivas incluem:

Dados relevantes a tarefa de mineracdo: tipicamente os usu&ios estdo
interessados num subconjunto da base de dados. Por exemplo, suponha que o
gerente de uma loja multinadond de produtos eletrénicos é responsavel pelas
regides dos EUA e Canadd Porém, ele desgja estudar as compras dos clientes
apenas da regido da California dos EUA. Ao invés de minerar toda a base de
dados, o gerente pode especificar que apenas 0s dados relativos aos clientes da
Cdlifornia necessitam ser reauperados para andises prospedivas. Este processo
de wleta de dados resulta num novoconjunto de dados que pode ser sumarizado

e pré-processado antes de glicar atarefade DM;
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» Tipo de mnhedmento a ser minerado: o usuario espedfica atarefa de
mineracdo a ser redizada tal como caraderizaggdo, asciacggo, classficacdo,
agrupamento etc. Além dis, o usuério também pode prover templates no qual
todos os padrdes descobertos devem segui-los. Exemplificando, suponha que o
gerente da loja multinacional de produtos eletronicos do exemplo anterior desgja
estudar os habitos de wmpras de seus clientes. Ele pode minerar regras de
asociacd de amordo com o template P(X: clienteW) ~ Q(X,Y) O
Compra(X,Y), onde X é um cliente; P e Q sdo variaveis predicaivas que podem
ser instanciadas segundo os atributos relevantes espedficados como parte dos
dados relevantes a tarefa. Logo, a pesquisa de associacé deve produzir regras
gue casem com o dado template, tais como idade(X, “30..39) " renda(X, Alta)
O compra(X, “Computador”) e ocupacdo(C, “Estudante”) ” idade(X, “20..29”)
O compra(X, “DVD Player”);

» Medidas de interese embora & primitivas “dados relevantes a tarefa de
mineracdo” e “tipo de conhedmento a ser minerado” possam guiar a mineracio
a resultados stisfatorios, ainda asim, uma grande quantidade de padrbes pode
ser gerada. Tipicamente, gpenas uma parte destes padrdes é Util a0 minerador.
Logo, s necessrias medidas capazes de filtrar as regras produzidas ou para
avaliar o conhecimento minerado. Dentre & medidas podemos citar
simplicidade (a regras deve ser fadlmente cmmpreendida por humanos), certeza
(a cada padréo descoberto deve ser asciado uma medida que avalie a ceteza
ou confiabilidade, tal como a confianca) e utilidade (uma medida que avalie o
potencial de utilidade daregra, tal como osuporte);

= Apresentacdo e visualizacdo dos padrdes descobertos. esta primitiva se refere
a forma na qua os padrdes descobertos s0 apresentados ao usuario. O usuério
pode escolher diferentes formas de representacdo do conhecimento como regras,

tabelas, gréaficos, grafos, arvores de decisao, listas de decisio e outros.
2.3.4. Arquiteturas de Sistemas de Mineracéo de Dados

Uma questéo critica no projeto de sistemas de DM € sua integracd de com
sistemas de banco de dados ou com sistemas de data warehousing. Para responder esta
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guestdo, predsamos examinar as possiveis formas de aoplar ou integrar estas

temologias. A seguir, apresentaremos 0s esquemas de integracdo utilizados na
atualidade.

Sem acoplamento: significa que um sistema de DM ndo utiliza nenhum recurso
de um sistema de banco de dados ou de data warehousing. Neste @so, 0 sistema
de DM carrega dos dados de uma fonte de dados tal como um flat file, processa
os dados usando algum algoritmo de mineracdo e armazena os resultados em
outro arquivo;

Fracamente acoplado: significa que um sistema de DM usa os recursos de um
sistema de banco de dados ou ce data warehousing para caregar os dados de um
repositério de dados gerenciado por estes sistemas. Porém, a mineracéo € feita
utili zando ferramentas externas a tais sistemas,

Fortemente acoplado: significa que o sistemade DM ¢€ integrado ao sistema de
banco de dados ou de data warehousing. Portanto, o subsistemade DM étratado

como um componrente funcional do sistema

Com esta apresentacio, podemos constatar que a abordagem fracamente

acoplada € melhor que a dordagem sem amplamento, j& que aprimeira faz uso dos

recursos do sistema de banco de dados ou de data warehousing. JaA ao esquema de

integracdo fortemente acoplado € altamente desgjavel, porém sua implementacé néo é

trivial e mais pesquisas nesta aeaprecisam ser feitas.

2.4. Consideragdes Finais

Este caoitulo abordou os aspedos relativos a0 processo de Descoberta de

Conhedmento em Bancos de Dados — KDD e Mineragdo de Dados - DM. Para KDD,

foram definidos os conceitos e as etapas do proces. Para a Mineracdo de Dados,

mostramos e exemplificamos as principais técnicas, apresentamos uma classficacdo de

sistemas de DM, as primitivas de DM e & diferentes arquiteturas de sistemas de DM.
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Capitulo 3

ACOMPANHAMENTO DO APRENDIZADO

O objetivo deste pitulo é gresentar a avaliacdo e o acompanhamento do
aprendizado. Inicialmente, explanaremos o papel pedagbgico da avdiacd dentro do
proces educacional e fdaremos bre a adlise de dados. Esta Ultima, recentemente,
tornando-se uma estratégia bastante utilizada pelos educadores para favorece o
acompanhamento do aprendizado. Por fim, a problemética do acompanhamento do
aprendizado em Educacéd a Disténcia — EAD e os trabalhos relacionados sréo

mostrados.
3.1. Avaliaca da Aprendizagem

Um papel fundamental da educacdo e dos educadores € permitir a construgéo
humana e moral das pessas disponibilizando informagdes que viabilizem a formagio
do aprendizado e conseglientemente a assmilac@® do conhecimento. SO que a grande
quantidade de informagbes e avolatilidade destas informagdes pass a eigir uma
postura diferente no proces de ensino e grendizagem. Para o aluno, memorizar o
conteiido deixa de ser o principa objetivo. Aprender a buscar e utilizar o conhecimento
gue for preciso e no momento que for necessario, passa a ser 0 mais importante. Além
disso, 0 mercado de trabaho também tem exigido outras habilidades do profissona
moderno como criatividade, lideranca, pensamento critico, trabalho em equipe, atitude
pro-ativa, dentre outras (Nascimento, 2002). Conseglientemente, como os educadores
podem acompanhar a anstrucdo do conhecimento por parte dos alunos? Quais areas de
conhecimento foram trabahadas pelos aluncs? Quais os avancos que os aluncs vém
demonstrando? Como descobrir se & estratégias didaticas tém alcancado os objetivos
tracados? As respostas destas perguntas podem ser obtidas através da avaliacdo e do

acompanhamento.da grendizagem.
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Para 0 aluno, a avdiacdo € importante pois permite a0 mesmo conhecer 0s
resultados de seu empenho e esforco, ndo sO pela satisfaggo da grendizagem meas,
especiadmente, pelo significado que tem o conhedmento de suas capacidades para
futuras aprendizagens. Assm, a avaliagdo serve para os alunos como um instrumento de
diagnostico de sua situaco, tendo em vista adefinicdo de encaminhamentos adequados
para asua gorendizagem.

A avdiacd € importante para o professor, pois as informacdes que ele vai
obtendo no processo avaliativo auxiliam-no a modificar gradativamente seu parecer
sobre 0 duno, em relacdo a suas potencialidades e suas limitagdes, sem esquecer que
cada estagio de desenvolvimento e de conhecimentos dos individuos é provisorio. Com
base na andlise dessas informagdes e da mnduta do aluno, € posdvel ao professor
formular hipoteses bre o proprio process de ensino e grendizagem e sobre & etapas
de desenvolvimento de cala um dos alunos.

Mas, o que é avaiar? Qual € o seu papel no processo educadonal?

De acordo com Dietel, et al. (Dietel, et al., 1991), a avdiacdo pade ser definida
como qualquer méodo para melhor entender o conhecimento que um estudante posali e
deve ser instrumento auxiliar do aprendizado em uma forma construtivista de ajuisicéo
do conhedmento.

Para Hoffmann (Hoffmann, 1993), a avaliagg sgnifica acdo provocativa do
professor, desafiando 0 educando a refletir sobre @& stuagdes vividas, a formular e
reformular hipoteses, encaminhando-se a um saber enriquecido.

Segundo Luckes (Luckesi, 2000), a avdiacggo da aprendizagem deve ser um
proces amoroso e inclusivo, amlhendo o estudante do jeito que de € com suas
dificuldades e necessdades; e 0 ato de avaliar deve ser composto por duas atividades
articuladas e indissociaveis: diagnosticar e deddir. O diagndstico envolve aconstatagdo
do estado de grendizado do aluno através da glicacd de instrumentos avaliativos
COMO provas, Seminarios, exames, testes, exercicios, praticas entre outros. A dedsdo é a
reflexdo sobre qual diredonamento seguir para melhorar ou modificar as préticas
didatico-pedagdgcas caso 0 aprendizado tenha ou ndo tenha sido satisfatorio.

A avaiagdo deve verificar como o0 aluno € cgpaz de movimentar-se num campo
de estudos e estimul&lo, através de uma reflexdo conjunta sobre o que ele redizou, a

encontrar os caminhos do seu proprio desenvolvimento. Portanto, a avdiagcé no
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proces educacional, somente tem sentido na medida em que sirva para o diagnéstico
do proces® de ensino-aprendizagem, em funcé dos resultados que estdo sendo
buscados na acé educaiva, verificando o desenvolvimento das habilidades e
acompanhando o progreso dos aunos durante todo o proceso de aprendizagem
(Méelchior, 1999).

Em Bloom et al. (Bloom, et al., 1971), existe uma déassica taxonomia para as

formas de avaliag&o divididas em trés tipos:
= Avaliacdo Formativa: o professor utiliza um conjunto de questdes, testes e
tarefas como forma de auxiliar o aluno para o seu efetivo aprendizado,
fornecendo feedback necessirio a0 seu aperfeicoamento, sem necessariamente
contabilizar sua pontuagdo no resultado final.

Segundo Boston (Boston, 2002), ao aplicar este método de avaiaggo, o
professor pode usar este feedback para fazer os gustes instrucionais necessrios tais
como ensinar novamente dgum assunto, tentar abordagens e metodologias instrucionais
alternativas ou derecer mais oportunidades para a prética;

= Avaliacdo Somativa: tem como funcdo principa determinar o nivel de

desempenho acancado pelos adunos durante o curso, pontuando os aluncs e

servindo como pardmetro de julgamento para classficaggo dos mesmos,

normalmente privilegiando o aspecto de cgpaddade de memorizacao;
= Avaliacdo Diagnostica: objetiva medir o grau de habilidades e de
conhecimentos dos aluncs obre 0 assunto a ser tratado durante arealizaggo do

curso, e a final como formade levantar as posdveis falhas de grendizagem.

Além destas formas de avdiacdo, podemos consderar a Avadiacdo Auténtica
proposta por Archbald e Newman (Archbald & Newman, 1989) e Wiggins (Wiggins,
1990). Neste tipo de avaliacdo, as capacidades do aluno e os produtos gerados pelo
mesmo ao longo do tempo devem oferecer:

= oportunidades para auto-reflexdo por parte do aluno, pois o aluno assume cda
vez mais o controle e aresponsabilidade sobre o0 seu proces de grendizagem;
» veificaggo da auisicdto de nhecimento, de habilidades e ditudes

comprovadas através dos resultados de todos os sus trabalhas,
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» transparéncia, por estar disponivel a todos os envolvidos no processo

educadona como o aluno, o profesr, ainstituicéo e afamiliado aluno.

Na avaliagdo auténtica € utilizada uma anpla gama de insrumentos avaliativos
como desenvolvimento de projetos, pesquisas, debates, semindrios, experiéncias de
laboratorios, entrevistas, etc; e uma série de itens de avaliagdo subjetivos é levada em
consgderacd no proces® de julgamento. S& exemplos de itens de avaliacdo:
criatividade, cgpaddade de sintese, capacidade aitica, lideranca, etc.

Uma estratégia da aplicacdo da avdiacéo auténtica é autilizac@® de portfolios,
gue rrespondem a arquivos ou pastas que armazenam um conjunto de trabalhos
selecionados dos aunos, com vistas a manter uma documentacdo significaiva do
desenvolvimento de suas habilidades, tratando-se assm, do registro historico e
cumulativo da grendizagem do aluno (Sistélos, 1999), (Ramos, 2000).

Seguindo a linha de pensamento de Luckes (Luckesi, 2000), como estratégia de
avaliagdo, o patfolio, na fase de diagnogtico, permite aidentificacdo mais sgnificativa
do conhecimento adquirido e das habilidades desenvolvidas peo auno, evidenciados
através das diversas atividades redizadas durante todo o periodo escolar do aluno. Na
fase dedsoria, as informagbes geradas permitem andisar a diciéncia das estratégias
didaticas aplicadas e do programal/curriculo do curso; servem de subsidios para um
didogoentre professor, pais e alunoarespeito do progres deste Ultimo; e de sugestdes
para & proximas atividades.

3.2. Acompanhamento doAprend zado

O acompanhamento do aprendizado € essencial para que 0 proces avaiativo
sgja levado a termo com precisdo e diciéncia, fornecendo informacbes bre o
progresso e desenvolvimento do aluno.

Naareade educacd, acompanhar o aprendizado significa determinar, através de
instrumentos adequados, aspectos quantitativos e quditativos do comportamento
humano. Esses aspectos 0 varidveis da personalidade, tais como tragos de caréter, de

temperamento, capacidade de gustamento, interesses, atitudes; ou aspectos relacionados
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diretamente com a aprendizagem sistemédtica e gtiddes, isto €, indicadores daquilo que
o individuo ja grendeu ou esta gorendendo.

O acompanhamento do aprendizado se da segundoa medicéo detrés espéciesde
caraderisticas do aluno: aproveitamento, aptidfes gerais e espedficas e gustamento
peswal-socia (Linderman, 1986).

A medida de groveitamento envolve adeterminaggdo do que o aluno aprendevu,
isto é gquais 90 0s conhecimentos que 0 aluno possli na ocasido em que é aplicado o
teste. Com base an tais medidas, pode-se aerir a eficada do programa de instrucéo e
até que pono o estudante dcancou o nivel de desempenho dele esperado.

As medidas de aotiddo permitem prever o que o aluno poderia aprender, dadas
as experiéncias apropriadas de grendizagem. Tais medidas indicam o nivel de
aprendizagem ou agproveitamento que se pode esperar do aluno em vista de suas
aptiddes gerais e espedficas conhecidas.

Quando se mede 0 gjustamento pessoal e social, 0 objetivo de interesse € medir
um certo numero de caracteristicas afetivas como honestidade, cooperatividade,
leddade einteresses. Como a funcdo primordial da escola édesenvolver capaddades e
aptid@es cognitivas, 0 grande interesse pelas caraderisticas afetivas justificase pela
relacdo destas com 0 aproveitamento nas areas académicas.

Para redizar 0 acompanhamento segundo as caracteristicas do aluno citadas
acima, o profesor tem uma série de instrumentos que numa ocasido ou noutra, se vé
diretamente evolvido. S&o eles:

= Testes Preparados pelo Professor: sGo itens dissertativos e objetivos como
provas, exercicios, tarefas, quegtiondrios, etc, que tem a funcéo de medir a
conseaucdo de objetivos especificos de instrucdo no tocante a unidades
particulares de trabalho. Seus resultados podem ser usados pelo professor para
diagnosticar dificuldades de grendizagem. Para ilustrar este uso dos resultados
dos testes, considere a érea de gramética inglesa. Os problemas de expressio
ora e exrita podem as vezs reladonar-se com o fato de ndo terem sido
compreendidas as funcbes de ceatas classes de paavras e suas relacbes com
outras. Um teste de reaonhedmento bem construido pode indicar, por exemplo,
gue, embora um determinado estudante ndo parecater problemas com o uso dos

verbos, Ihe édificil identificar modificadores adverbiais. Portanto, uma testagem
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diagnostica deste género pode gudar a melhorar a grendizagem focaizando dce
maneira mais direta aorigem da dificuldade eindicando o ponto em que se faz
necess&ria uma alucago corretiva;

Testes Padronizados pela Escola: o objetivo aqui é avaliar o aproveitamento
geral em uma ou mais &eas de disciplinas. O termo padronizado refere-se @
fato de que estes testes ® destinam a serem aplicados, avaliados e interpretados
dentro de condi¢cBes-padréo. Devido a esta caracteristica, eles 0 Uteis para
fazer comparacdes entre dunos ou grupos de auncs, mesmo quando os teste
foram aplicados em diferentes ocasifes e lugares. Dessaforma, os resultados dos
testes padronizados congtituem uma base importante para a &aiago do
progreso e aproveitamento dos alunos, auxiliando principalmente o professor
no agrupamento de dunos, com vistas em obter uma instrugdo mais
individualizada (Melchior, 1999);

Testes de Desempenho: os testes de desempenho visam medir e acompanhar
adequadamente a ©nsecucdo de certos objetivos deinstrucdo que néo se podem
medir aravés de testes elaborados pelo profesor ou através de testes
padronizados. Por exemplo, a @paddade de redizar operagdes em laboratérios
de quimica a velocidade e ©rrecd® num curso de digitacdo, a execucéo
adequada de uma aquarela en artes figurativas ou a de uma pega musicd num
instrumento;

Técnica da Observacéo: E necessario que o professor registre as observagdes
redizadas durante o proces® de aprendizagem, para ter condcgbes de ir
rediredonando seu trabalho nosentido de gudar os auncs a wnstruirem novos
conhecimentos. Os registros de caladia servem de subsidios parao professor ter
em vista quais dunos ndo estdo conseguindo avancar, quais necessitam retomar
determinados aspectos do aprendizedo, e enfim, quem sdo os que podem
prosseguir com tarefas mais avancadas.

A observacédo € também importante como uma técnica alequada para a

apreciacéo dos aspedos do desenvolvimento pessoa que ndo podem ser aferidos através

de provas ou autros instrumentos avaliativos. Assim, 0 uso da observagdo pode

favorecer 0 acompanhamento do aprendizado, principamente por promover: a

posshilidade de obter dados importantes que ndo podem ser constatados de outraforma;
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facilidade de andlise de todas as dimensbes do comportamento humano; constatagdo da

maneira @mo o alunorediza s tarefas, etc.

Testes de Aptidao: aém de avaliar o que o alunosabe ou 0 que de grendeu a
fazer, € importante que am vérias fases da sua experiéncia escolar se possa fazer
alguma comparacdo entre o seu desempenho rea e o seu potencial de &ito nas
tarefas escolares de que vier a participar. Os testes de gtidfes sdo utilizados
para esta findidade. Com os seus resultados, certas acOes pedagdgcas podem
ser tomadas como por exemplo, coloca auncs em grupos apropriados de
aprendizagem ou 0 plangjamento de programas vocacionais mais eficientes.

Os resultados dos testes padronizados, testes de gotidéo, testes elaborados pelo

professor e registros de observacdes informais podem prestar um grande servico para a

tomada de decisdo pedagogica onde o profesor pode averiguar o andamento do

aprendizado dos alunos e revisar metas de ensno. Na realidade, segundo Linderman

(Linderman, 1986), essatomada de dedséo pode representar:

uma operacao preditiva, ou sgja, com base no desempenho presente e passado,
deve-se formar um juizo sobre o possvel suces® ou fracas de um estudante
em vérias atividades que ele empreendera futuramente. Assim, todo profesr,
ao enfrentar uma nova turma de dunos no inicio do ano letivo, pode constatar
gue os resultados de testes e observacdes em cursos anteriores podem ser usados
parafazer progndstico sobre problemas que varios alunosterdo probabilidade de
enfrentar no decurso desse ano. Tais predi¢des formam, portanto, uma base para
um programa de a;do preventiva adeterminados alunos que terdo probabilidade
de gresentar problemas, de modo que tais problemas poderdo ser combatidos
com mais eficiéncia;

uma operacao classficatoria, onde o profesor classfica os alunas com base na
conseaucéo de certos objetivos escolares. Algumeas classficagtes dizem respeito
a0 suces® académico dos alunos, enquanto outras focdizam os us
desempenhos no desenvolvimento de habilidades sociais, atitudes e
caraderigticas desgaveis de personalidade. Algumas classficacbes podem ser
de natureza perfeitamente informal e feita, primariamente, para uso do proprio

professor ao tomar nota dos progressos dos alunos, outras 0 mais formais e
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podem ser comunicadas aos pais ou comissdes/autoridades de ensino. Algumas
dessas clasdficagdes, particularmente, as que se referem ap aproveitamento
académico, podem basea-se num consideravel acervo de caracteristicas
objetivas, outras, pelo contrario, sdo inteiramente subjetivas e baseiam-se an
impreses que o profesor formou sobre 0 duno gacas ao contato presencia
durante meses ou semanas. Algumas refletem, por parte do mestre, um sincero
esforco para formar juizo aaurado sobre & caracteristicas e 0 progreso dos
aluncs; outras, sdo feitas de maneira bastante eréneas e ndo mostram a intencéo
de ofereca um retrato fid do individuo.

As classficagdes usadas nas escolas para obter informagdes sobre caracteristicas
cognitivas e ndo cognitivas dos aluncs estéo susceptiveis a erros. Entre des incluem-se
0S sguintes. a maioria dos profeswores, excessvamente aarefados, ndo tem tempo
suficiente para redlizar trabalhos cuidadosos para que & classficagdes tenham o
maximo de vaidade; a pessoa que faz a classficacdo tende sempre apermitir que os
seus entimentos pessoais em relacéd ao aluno afetem a exatiddo da classficacdo;
alguns classficadores tendem a classficar quase todos os individuos numa posi¢éo mais
ou menos mediana; as classficacOes relativas a diversos tragos de um individuo tendem
a ser todas dtas ou todas baixas, algumas vezes, a araderistica a ser avaliada néo se
deixa observar facilmente pelo classficador; finalmente, uma fonte de infidedignidade
das classficagbes € simplesmente a fdta de cnhedmento sobre a pesa a ser
classificada, em particular, no tocante aos tragos especificos que épredso avaliar.

Tais erros tendem areduzir a validade das classficagOes.

3.2.1. Andlise de Dados

Iniciemos edta se¢cd com a seguinte dirmacdo de Johnson (Johnson, 2000):
“Educadores efetivos tomam decisdes efetivas, dedsdes baseadas em informacdes
predsas. Se conhecimento é poder, entdo conhecer as habilidades e atitudes dos
estudantes sgnifica dar poder aos educadores para julgar e acompanhar a evolugdo
dos sus estudantes, promovendo as melhorias necessarias.”

Quando os educadores estudam seus alunos, eles procuram respostas para

guestbes como: como meus aluncs estdo se saindo nos testes padronizados? Quais $o
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suas dificuldades? Quais suas virtudes? Em que posso melhorar, para que meus dunos
aprendam de forma efetiva? Mudar a estratégia de ensino? Aplicar mais testes? Dar
mais oportunidades para a prética? Que caacteristicas subjetivas meus aunos
apresentam com mais intensidade? Como pos® utilizar dados bre avaliagdo e
atividades, e até mesmo, dados como sexo, stuacdo financeira, etnia, idade, e outros,
para proporcionar um ensino mais diredonado?

Uma solugcdo para estes questionamentos € coledonar dados dos estudantes e
utiliz&los para tomar decisdes mais elaboradas, onde 0 uso efetivo destes dados pode
fornecer feadback necessario, elucidando os pontos fortes e frams do processo
educadond. Em especia, podemos destacar que o uso dos dados pode gudar nos
seguintes pontos.

=  Medir 0 progresso dos aluncs;

= Medir ae€fetividade dos programas,

= Avaliar a detividade instrucional;

= Melhorar as estratégias de ensno;

= Guiar a docagdo de reaursos;

» Mostrar tendéncias,

= Construir perfis de dunos para melhor entender seus portos fortes e fracos,

» E maisimportante, construir oportunidades para aompanhar como os estudantes
estdo aprendendo e entdo usar esta informac& para mudar sua estratégia de

ensino (Boston, 2002).

Nestadirecéo, o processo de tomada de decisdo baseado em dados (Data-Driven
Decision Making — D3M) esta se tornando uma tendéncia na educagZo. E crescente o
nimero de professores, superintendentes e administradores escolares que estéo
utilizando este poderoso aliado, o dado, para favorecer os objetivos de ensino e da
propriainstituicdo de ensino no reconhecimento de suas metas e planos.

De acordo com Bernhardt (Bernhardt, 1999), em educacdo, D3M é o proces de
coletar e andisar dados usando os resultados destas andlises para promover melhorias
na educacdo. Logo, € necess&ria a definicd de quais dados serdo importantes para o

Process.
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Na literatura, existe uma serie de trabadhos que mostram quais dados 0
importantes e como guar o processd de D3M. Exemplos podem ser vistos em (Keeney,
1998), (Adams, et al., 2000), (Johnson, 2000), (Bernhardt, 2000), (Richardson, 2000) e
(Protheroe, 2002).

Em se tratando  estudo dos dados, pode-se dividi-lo em duas partes. na
primeira, abordaremos os tipos de dados; e na segunda, abordaremos a organizacgo dos
dados.

Tiposde Dados
Existem basicamente dois tipos de dados, quantitativos e qualitativos. Cada tipo
de dado prove um tipo deinformacdo diferente, porém, ambos s&o vitais parao proces
de D3M.
= Quantitativos: sdo dados como oresultado de testes padronizados, 0 numero de
faltas de um estudante, quantos estudantes estéo cursando uma disciplina, qual o
percentua de duncs admada média, e outros;
= Qualitativos. incluem resultados de entrevistas, atividades extra-classe como
trabalhos esportivos e participacd em pecas de tedro, informagdes sobre a
situacé@o financeira do aluno, regid de onde vem, habili dades subjetivas como

capacidade de lideranca, criatividade eoutras.

Organizacao dos Dados
Os dados devem ser classificados nas seguintes caegorias (Bernhardt, 2000):
= Dados ©bre Avaliacdo: eta € amais importante clase de dados que podem
ser coletadas, pois 0 a partir dela que o professor tem a possbilidade de
verificar em que porntos do aprendizado seus alunos precisam de reforco.

Estes dados devem ser coletados das multiplas formas de avaliagdo utilizada,
como testes padronizados, portfolios, exercicios, trabalhos, projetos, etc; e sdo
essenciais para 0 desenvolvimento de um modelo de estudante baseado nas suas
habili dades, conhecimentos, estilos de grendizagem, realizagdes, motivacdes e outros;

» Dados bre o Estudante: estes dados permitem que o professor saiba mais

sobre o conjunto de dunas que ele posali, que ndo apenas Lus resultados e

habili dades. Tais dados incluem informagdes demogréaficas e mmportamentais.
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Informacbes demogréficas diz respeito a @racteristicas cio-econdmicas e
geogréficas dos auncs, tais como sexo, idade, etnia, status econémico, regido de
procedéncia, etc. InformacBes comportamentais 80 aquelas relacionadas a stuaggo do
estudante no curso. Em conjunto, estas informagdes 50 muito importantes pois elas
descrevem a parte do sisema educacional sobre a qual se tem menos controle,
clarificando questdes como: a identificacio de problemas sciais do estudante;
aproveitamento por sexo, etnia e regido derivando agdes de ensino mais locdizadas;
identificagdo de perfis de estudantes desistentes com base nas informacgdes do status
econdmico; identificacdo de perfis de alunos que mais trancam o curso com base em
informagdes da regido de procedéncia; e outros.

= Dados Perceptivos. alguns educadores em suas préticas, falham no sentido de

n&o ouvirem as opinides dos aunos bre as praticas de ensino, metodologias,

etc; e quais as suas perspectivas.

Os dados perceptivos podem ser agrupados de vérias maneiras, tais como

guestionarios, entrevistas e observagoes.

A reunido destas informagdes forma uma base sblida de dados para andlises,
permitindo aidentificacdo de padrbes que gudam no desenvolvimento de estratégias de
acompanhamento dos aluncs. Em especial, pode-se eitender a construcédo do
conhecimento sendo criada pelos estudantes de forma mais abrangente que o tradicional

e asim, promover mudancas mais efetivas no proces de ensino.

3.3. Acompanhamento do Aprendizado m Educacéo a
Distancia- EAD

Nesta secdo, trataremos da problemética do acompanhamento do aprendizado
em EAD. Inicialmente, apresentaremos o conceito de Educacdo a Distncia. Na
seqiiéncia, mostraremos os desafios para se implementar esta modalidade de ensino.
Seguindo, apresentaremos uma classficagdo dasformas de aompanhamento em EAD e

os traba hos relacionados.
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3.3.1. Educacéo aDistancia

Em meados dos anos 60, procurou-se definir Educac@ a Distancia— EAD pelo

0 que da ndo era, tomando como referencid a elucacdo presencial, onde eam

estabelecidas comparacOes imediatas entre etas modaidades de ensino. Este

comportamento ndo esta completamente incorreto, mas promove um entendimento

parcial do que é aEAD.

Estudos mais recentes apontam para uma conceituagcdo mais predsado que é a

EAD. Pasemos a observar com maior detalhes como os pesguisadores da &ea

expressam o que mnsderam esencia para onceituar a EAD:

G. Dohmem: “Educacéo a Digéancia € uma forma sistematicamente organizada
de autoestudo onde 0 aluno seinstrui a partir do material de estudo que lhe é
apresentado, onde 0 acompanhamento e a supervisio do suces do estudante
sdo levados a cabo por um grupo de profesores. Isto € posdvel de ser feito a
digancia, através da aplicacdo de meios de comunicacéo capazes de vencer
longas distancias. O oposto de “ educacdo adistancia” € a “ educacao dreta’

ou “ educacéo face-a-face” : umtipo de educacdo que tem lugar com o contato
direto entre professores e estudantes.” (Nunes, 2000);

G. Aretio: “Educacéo a Distancia é um sstema tecnolégico de cmunicacdo
bidirecional (e massvo) utilizado como estratégia preferencial de ensino,
substituindo ainteracéo professor-aluno em sala de aula pela acao sistematica
e conjunta de recursos didaticos e apoio de uma organizacdo tutorial,
propiciando a aprendizagem autbnoma do estudante.” (Neto, 1998);

D. Bordenave: “Educacédo a Distancia € uma forma de organizacdo de ensino-
aprendizagem, na qual alunos de diversas idades e antecedentes estudem, quer
em grupos, quer individualmente em seus lares, locais de trabalho ou outros
lugares, com materiais auto-ingtrutivos distribuidos por meios de comunicacéo,
garantida a possbili dade de comunicacdo com docentes, orientadores/tutores
ou monitores.” (Neto, 1998).

Tomando como base os concetos acima gresentados, a EAD pode ser

caraderizada por (Nascimento, 2002):
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= Separacdo fisica entre profesores e dunos;

» Auto-aprendizagem do aluno;

= |nfluéncia da organizac@ educacional na preparacéo dos reaursos didaticos;

= Utilizacgo de meios de mmunicagdo para unir professores e duncs e para
transmissio de contetdos e reaursos didaticos;

» Possbilidade de @endimento a individuos geograficamente dispersos,

= O andamento do aprendizado é funcéo do ritmo do auno.

E importante observar que mwmo a educaggo presencid, a educagio a distdncia
deve também posalir um compromis pedagdgco vinculado ao contexto historico,
politico e aultural da sociedade (Azevedo, 2000). E as ingtitui¢des que decidirem adotar
esta modalidade de ensino, deverdéo reestruturar-se, dterando significativamente seus
procedimentos. Conseqlientemente, ndo ha como adotar a EAD sem alterar o papel do
alunoe do professor. E predso buscar novas formas de fazer educac@ desprendida dos
velhos modelos, buscar novos paradigmas metodoldgicos, oferecer novos reaursos e
atividades pedagogicos, enfim, sd0 necessarias muitas mudangas tanto na estrutura
curricular, quanto nas critérios de planejamento, execucdo e avaliacdo dos programas de
EAD.

Quanto as tecnologias aplicadas a elucaggo a disténcia, atualmente sdo
utilizedas todas as teaologias disponiveis para transmissio de conhedmento,
principalmente agquelas relacionadas a transmissio, armazenamento e gresentacéo das
informagdes. Em especial, a Internet € destacadamente o meio mais importante que veio
a viabilizar a proliferacio de aursos a disténcia que temos nos dias atuais. Com ela, ao
contrério do livro ou outros recursos, surgiram as comunidades virtuaise a“inteligéncia
coletiva” definida por Lévy, onde passa a &itir sinergia de mmpeténcias, de modo que
cada individuo pode dar sua antribuicdo, disponibilizar informagdes e trocar
experiéncias em tempo red (Lévy, 1999).

A World Wide Web permite apublica¢do de informagdes de vérias formas como
textos, imagens, sons, animacdes, videos além do aces a bancos de dados interativos.

Adicionalmente, a Internet posshilita, como recursos de interac&o, tanto a amunicacdo
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sincrona aravés do uso de chats' ou videoconferéncias, como a mmunicacé assncrona
utilizando as temologias de email e grupos de discussdes, e também a troca de
informagdes e experiéncias entre individuos através de trocas de arquivos, sejam eles
anexados aos correios detronicos, disporibili zados para downl oads? em péginas HTML
ou por uso de um protocolo de transferéncia de arquivos.

Todos estes recursos interativos providos pela Internet irdo enriquecer o
ambiente de grendizagem permitindo o surgimento de ambientes cooperativos e
colaborativos, ao contrério dos ambientes individualizados ofereddos pelas outras
midias empregadas na EAD como rédio, televisio, fitas de video ou correspondéncias,
onde acomunicaggdo € unidireciona em que raramente ocorre a comunicagdo inversa.
Todavia, para que reddmente &ista um ambiente mlaborativo é necessrio que todos 0s
envolvidos estejam conscientes da necessdade de woperar, particular ativamente e

desenvolver o sentimento de comunidade (Nascimento, 2002).

3.3.2. Desafios da EAD

A educa¢do adistancia éuma modalidade de educacdo que gresenta desafios a
serem enfrentados:

= Uma mudanca cultura é exigida para que a educacdo a distancia atinja seus
objetivos educadonais uma vez que o auno réo et face-a-face ou presente no
momento da aula. Logo, manter a motivagd e a atencéo € uma tarefa dificil
dadas as outras atividades desempenhadas pelo estudante fora do ambiente de
aprendizado e até mesmo pela presenca de varios ambientes de entretenimento
disponives;

» Para a elaboragé de um curso, existe a neaessdade de ewolvimento de uma
equipe multidisciplinar ja que a intencdo ndo € simplesmente transmitir um
contelido que antes era transmitido numa sala de aula. O ided é servir-se de
todos os recursos disponiveis como imagens, animagdes, simuladores etc.
Portanto, um professor ficaria responsavel pelo plangamento do curso e
elaboragdo dos contelidos, um programador devera desenvolver a glicacgo Web

! O chat também é mnheddo como bate-papo e mrresporde auma forma de mmunicac® onde cala
individuo pode comunicar-se instantanea etextual mente cm um conjunto de pessoas.
* Download é um meio de recuperar um arquivo disponibilizado num computador remoto.
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e um designer gréfico serd envolvido na apresentacdo e navegacé de um curso
adistancia

= Por fim, outro grande desafio a ser enfrentado € a avdiacdo e o
acompanhamento do aprendizado do aluno devido afalta do contato presencidl,
onde aauséncia da percepcdo do mestre quanto ao estado de compreensdo de

seus alunos pode levar ao insuces de um curso a distancia (M asetto, 2000).

A seguir, apresentaremos a problematica do acompanhamento do aprendizado
em educacéo adistancia.

3.3.3. Acompanhamento do Aprendizado em EAD

Hoje, quando se pensa en acompanhamento do aprendizado na educagdo a
disténcia, percebe-se claramente que um longo caminho deve ser construido, e um dos
maiores desafios é aticular as inUmeras vantagens criadas pelas tecnologias modernas e
recriar metodologias de avdiacd e aompanhamento que efetivamente contenham
alguma possbili dade de mudanca qualitativa.

Um dos principais problemas bre o acompanhamento em EAD é afalta de
interacOes face aface entre professores e duncs. Dessa forma, em cursos a disténcia é
necessario que & estruturas de ammpanhamento sejam aperfeicoadas e alaptadas, e que
novos modelos ou estratégias que representem o status de gorendizagem do estudante
remoto sgam elaborados. Neder (Vieira, 2002) destaca que o acompanhamento do
aprendizado em EAD, embora possa se sustentar em principios analogos ao da elucacéo
presencial, neaessta de tratamento e cnsideragdes espedas. Esta argumentacéo da
autora parte de dgumas questdes consideradas especificas da modalidade de EAD: a
importancia de desenvolver no estudante a atonomia aitica edesenvolver a apacidade
de adlise, tendo em vista a separacdo fisica entre o profesor e o estudante. Souza
(Souza 1999) alerta que a prova, a forma mais comum de avaliacdo do aprendizado,
ndo é suficiente para atestar os conhecimentos do aluno, pois £ prende aum dnico
resultado do proces de ensino-aprendizado. Por conseguinte, um profesor na
modalidade de EAD deve avaliar um auno empregando os mecanismos tradicionais

associados a outros meios, e assm propiciar uma avaliagdo redizada continuamente no
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proces de ensino enquanto acompanha aconstrucéo e a eolucéo do aprendizado dos
seus aduncs. Guittierres e Prieto (Guttierres & Prieto, 1994) em suas reflexdes obre a
avaliagg na EAD, recomendam a proposicdo de uma avaliacdo alternativa orientada
para aauto-avaliacdo do estudante. Segundo os autores, fazer uma avaliagéo dternativa
significa fazer o dferente, a partir de propostas que visam a @nstrucdo do
conhecimento através da reelaboracdo, da experimentacéd e da alicacdo, tendo em
vista areorientacdo, a mrrecdo e 0 estimulo ao estudante durante todo 0 processo.

Vale ressaltar que 0 proces® de avaliagcdo padera ser redizado de maneira
continua e descritiva, possbilitando andisar como ocorre o desenvolvimento da
gprendizagem do auno, pelareflexdo da sua experiéncia pratica apartir dos referenciais
tedricos apreendidos no curso.

Também se acredita que um sistema de aompanhamento, quando bem
estruturado e m a utilizacdo dos recursos tecnolégicos para mmunicaggo dos
professores com os estudantes, podera desempenhar um papel importante no processo
de avdiagdo, principamente no envio ou troca @nstante de feedback. Assm, as
pergurtas que surgem neste momento sdo: serd que o atual sistemade acompanhamento
€ um meio eficiente que contribui para o proces de avaliagcd? De que forma? Sera
gue por meio dese sistema os estudantes poderdo, de aguma forma, superar suas
dificuldades? E quanto aos feedbacks? Sdo procesos que mntribuem efetivamente para
gue os professores possam acmmpanhar seus aunos? Como monitorar o aprendizado
dos alunas num ambiente de EAD?

Neste sentido, alguns trabalhos foram propostos. Aqui, procuramos dividi-los

em duas caegorias. acompanhamento informal e aompanhamento alternativo.

Acompanhamento Informal

Nesta @tegoria, sdo capturadas adlgumas caraderisticas do aprendiz com o
intuito de analisa-las de maneira andoga a comportamento de um aluno de um curso
presencial, onde a linguagem corpora, o grau de interesse, a participacédo e a
sociabilidade podem ser vistas b a forma da interagdo do duno com o ambiente,
provendo meios suficientes para avalia-lo e forneaendo o feedback necessario sobre o

acompanhamento do mesmo.
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=  Santos (Santos, 1999) enumera vérias atitudes e comportamento de aluncs em

cursos a disténcia via Web que podem ser identificados, refletindo seus

interesses e desempenhos:

o

Que caminhos foram percorridos bre os contetidos disponibilizados
pelo professor?

Qual ograu de utilizac@ e pesquisa de fontes suplementares fornecidos
pelo professor?

Quais foram as contribuicdes e an que grau, na redizacd® de tarefas
cooperativas?

Com que frequiéncia des contataram o professor por e-mail?

Contataram o professor somente proximo as avaliacdes?

Quais foram suas assduidades e graus de participagdo em bate-papos,
videoconferéncia, lista eforuns de discussdo?

Os trabahos desenvolvidos pelos aprendizes mostraram boa utilizaggo

dos recursos educadonais disponiveis no curso?

* Menezes et al. (Menezes, et al.,, 1999) aaeditam que a observac® do

comportamento dos aluncs durante o processo de interagdo com o ambiente

pode cptar 0 conhecimento acerca da aquisicdo de conhecimento dos mesmos

permitindo uma complementacdo aos procesos de avaliacio existentes como

provas, exercicios, etc; e destaca algumas atitudes pasdveis de serem

controladas em ambientes de grendizado online:

o

Que caminhos aternativos foram percorridos em relagdo ao conteido
didatico proposto?

Quais fontes foram consultadas e @™m que frequéncia?

O auno uilizafontes siplementares forneddas pelo professor?

O duno tem iniciativa de pesguisar fontes suplementares por conta
propria?

O aunointerage mm professores regularmente?

O ritmo de @njunto de auncs no consumo de material didatico é

regular?

= Alves et al. (Alves, et al., 2002) destacam que outra atividade passivel de

monitoramento para «aitério de avaliagd% on-line, servindo também como
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identificador de dificuldades, grau de interese apresentado e nivel de
conhecimento obtido, é arelevancia das mensagens postadas nos ambientes de
EAD, pois podem fornecer informagdes valiosas ©bre o desenvolvimento do
curso e 0 grau de aividade menta do aung,

= Rahkila e Karjalainen (Rahkila & Karjalainen, 1999) discutem a idéia de usar
sistemas de log constituido pelo histérico do material didatico acessado pelo
estudante e assm podendo extrair informacdes de interesse do professor no que
diz respeito ao tempo, ordem e fregliénciade aces dos estudantes aos materiais
do curso.

Acompanhamento Alternativo

Negta categoria, as redizagdes feitas pelos aluncs ao longo de um curso séo
criteriosamente avaliadas ssgund uma série de itens mais subjetivos possbilitando
feedback aos professores quanto as qualidades e dificuldades dos mesmos; além de que,
os proprios aluncs podem refletir e acompanhar seu proprio desempenho e verificar a
aquisicdo de cnhecimentos, habilidades e ditudes comprovadas através dos resultados
de todos os sus trabahos

= Taminoto (Taminoto, 1998) se prop6s a identificar alguns componentes bés cos

como registros para avaliacd® aternativa do aprendizado, acompanhando de

forma sstemédtica e completa a evolucéo dos estudantes. Para is, Taminoto

definiu a seguinte taxonomia:

o ItensHigtéricos Educacionais. representa & atividades e agdes na qual
0 estudante esta ou esteve envolvido. Isto inclui: log de dividades,
descricéo das atividades, log de cmmunicagdo, quizes, etc;

0 Itensde Portfolio: sdo os artefatos gerados pelos alunacs que podem ser
apresentados a outras pesas como exemplo de suas habilidades ou
como uma explanaco de todo o seu background educadonal;

o Itens de Avaliagdo: inclui os resultados de projetos e atividades dos
estudantes e & inferéncias obre o nivel de entendimento, motivagéo e
progresso dos mesmos,

= Nascimento (Nascimento, 2002), baseado nos trabahos de Sistélos (Sistélos,
1999), definiu uma avaliagdo auténtica baseado no método portfolio, onde todos
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os artefatos produzidos pelo auno, como trabalhos, estégios, exercicios,
pesquisas, seminarios, entre outros, sdo avaliados por itens subjetivos tais como
clareza, completude, apropriacdo de contetido, capacidade de sintese, etc. Tais
caraderigticas refletem o aspedo de interese e motivaggo do estudante diante
das atividades postadas pelo professor, além de que o professor pode tomé-las
como parémetro para o acompanhamento do aprendizado deforma dternativa a
acompanhamento presencial como provas, testes padronizados e observacio

informal nasalade aula

3.3.4. Ambientes Existentes

Existem diversos trabahos que tratam do acompanhamento em EAD. Dentre &
tecnologias mais utilizadas, podemos destacar o uso de sistemas tutores inteligentes’,
agentes de softwares e banco de dados relacionais.

A seguir, apresentaremos aguns destes trabalhos.

* Menezeset al. (Menezes, et al., 1999) propdem uma aquitetura multi-agentes
para suportar a avaliagg informal no ambiente AulaNet composta por trés
agentes. 0 Agente de Monitoracdo, que monitora as interacfes do aluno com o
ambiente aiando um histérico de navegactes (log de ades) e percorrendo as
listas de discuses a fim de verificar a participacdo dos aluncs (log de
interacOes); o Agente de Avaliagd, que auxilia o professor na cnsulta e na
interpretacé do log de interagdes, e o Agente de Avaiagd de Design que €
capaz de indicar possiveis digorcdes no projeto instrucional;

= Souto et al. (Souto, et al., 2001) propdem um sistema multi-agentes de mletade
log para o rastreamento das interacbes do aluno com o material instruciona
seguido da identificacdo do padrdo de comportamento cognitivo do aluno a
partir da observacdo de suas interagBes com o0 ambiente;

= Jagues e Oliveira (Jaques & Oliveira, 1998) apresentam uma aquitetura multi-

agente capaz de realizar o monitoramento das ferramentas de comunicaggo num

® Um sistema tutor busca @resentar um ensino individudizado a partir da operadondizaca®
computadonal das eguintes atividades: detecc® do estado mental do estudante e estruturagdo de
diferentes métodos instrucionais, onde a partir do estado detedado, posshilitar a escolha dos métodos
instrucionais mais adequadas, apresentado o contelido e aavaiagd® de manera persondizada (Marietto
& Omar, 2000).
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ambiente de EAD, analisando as discussdes que se encontram em andamento e
disponibilizando ao profesr as informacBes quantitativas bre quais 0s
assuntos mais discutidos, o grupo de dunos que mais dialogam entre s e outras
informagdes que indicam o grau de participacdo dos aluncs no curso;

= Alves et al. (Alves, et al., 2002) desenvolveram uma estratégia de avaliaggo
oncde a partir de valores padrbes armazenados em banco de dados para os
aspectos monitorados pelo sstema @wmo numero e relevancia das mensagens
postadas em féruns de discussio, bate-papo e correio eletrénico, e o tempo de
conexd com O ambiente, 0 sistema é cgaz de representar 0S aspectos
comportamentais do aluno e modelar o estado de aprendizado do mesmo;

= Silva (Silva, 2002) desenvolveu um método de acompanhamento do estudante
baseado em témicas de Data Mining para o ambiente DE-MAW (Seno &
Vieira, 2002), onde & interagbes do aluno com o ambiente e a reaizacéo e 0s
resultados das avdiagdes foram armazenados num Data Warehouse® de
acompanhamento. A partir dos dados neste repositorio, o profesor pode extrair
padrdes relativos ao comportamento dcs alunos utilizando tarefas de mineracio
de dados;

= Nascimento (Nascimento, 2002) propde um sistema tutor inteligente acoplado a
um portfolio eletrénico baseado em banco de dados tempora e divo para
promover uma avaliacdo personalizada (de acordo com o estado cognitivo do
aprendiz) e auténtica, onde, dada sua natureza pedagodgica do portfolio, permite
o reconhedmento mais sgnificativo das habili dades desenvolvidas pelo auno e
posshilita uma andlise mais detalhada sobre a éiciéncia das estratégias didaticas
aplicadas e do programa do curso;

= Silva eFernandes (Silva & Fernandes, 2000) propdem uma sociedade de ayentes
para promover o acompanhamento do aprendizado em EAD onde se destaca o
agente Aprendiz, cuja tarefa €auxiliar 0 duno em suas atividades, e o agente
Fadlitador, cuja tarefa éasdstir o professor na confeazdo de instrumentos de
avaliagdo e atividades de acompanhamento como por exemplo, corrigir a parte

n&o subjetiva das avaliagdes, adequar o contelido aos perfis de alunos, gjustar 0s

* Um Data Warehouse éum repasitério centralizado de dados desenvolvido espedamente para atender a
consultas gerenciais.
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instrumentos as habilidades e @mportamentos diagnosticados, auxiliar na
deteccéo de agpectos subjetivos dos estudantes, dentre ouitras,

Otsuka et al. (Otsuka, et al., 2002) apresentam uma ambiente para goiar a
aprendizagem baseada na resolucdo de problemas. Dessaa forma, foram
desenvolvidas diversas ferramentas integradas para goiar o desenvolvimento de
atividades. Dentre elas, podemos destacar a ferramenta Portfolio, que €a area
onde um aprendiz ou gupo de aprendizes pode organizar suas informagoes, a
fim de comunicar ao grupo e/ou ao professor adisponibiliza¢go de artefatos e os
resultado de seus trabalhos e receber comentéarios e sugestdes de forma
colaborativa e @nsrutiva, motivando o aprendiz aentrar num ciclo de revisdes
e possbilitando a oportunidade de @nstruir e depurar 0s novos conhedmentos,

Rodrigues e Geyer (Rodrigues & Geyer, 2001) apresentam um sistema multi-
agente de avaliacio que integra a avadiacdo forma e a avaliacd informal,
procurando identificar problemas de grendizagem ocorridos durante ainteracio
do auno noambiente de ensno a distncia edurante aredizac& de trabahos,
reconhecendo quando ele esta precisando e guda ou entdo quando a estratégia
de ensino réo corresponde a seu perfil. Depois de reconhecido o problema de
aprendizagem, o agente de avaliacio deve solucion&lo, gpontando uma nova
estratégia de ensing;

Guedes et al. (Guedes, et al., 2001) propdem uma ferramenta de andlise textual
que utiliza técnicas de Text Mining® para auxiliar o profesor a avdiar textos
congtruidos em ambientes de ensino-aprendizagem. Os textos s80 obtidos por
meio de discuses virtuais a respeito de temas determinados através de um
chat. A ferramenta auxilia o profesor a determinar se 0s aprendizes estéo
realmente discutindo o tema em questdo, se ndo estéo perdendo tempo com
triviaidades e se etdo aprendendo e produzindo conhecimento, redizando
algumas tarefas com esta finalidade, como identificaggo de dunos e suas
interagdes, e apresentacio e dassficag@ das paavras e frases utilizadas,

disponibilizando os resultados ao professor para andli ses;

® Text mining é uma &eaderivada da minerac# de dados cujo intuito é encontrar padrées em dados néo
estruturados, gerando novos conhedmentos. Alguns de seus objetivos $io extrair informagdes chaves de
textos, organizar documentos por asaunto, encontrar temas predominantes em conjuntos de documentos e
pesquisar documentos através de mnsultas (Gotthard & Seiffert, 1997).
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» Madado e Becker (Machado & Becker, 2002) propdem um modelo de
descoberta de padrdes de navegagdo em um ambiente de educaggo a distancia
cujafinalidade é verificar e avaliar aredizacéo do processo de grendizagem de
acordo com a ordem e sequiéncia dos acess redi zados durante a navegacéo no
ambiente de ensino e de acordo com o padréo de comportamento de navegacio
gue reflete a maneira com que o0 aluno executou suas atividades. Assm, através
destas descobertas, pode-se oferecer recursos que permitam a comparacéo e

avaliagdo da estrutura gual do site educativo e seu uso real.

3.3.5. Andlise dos Resultados

Como visto, a tarefa de acompanhar o aprendizado em educagé a distancia é
bastante mmplexa. Porém, cabem algumas consideragdes.

Os trabalhos de Menezes et al. (Menezes, et al., 1999), Souto et al. (Souto, et
al., 2001), Jaques e Oliveira (Jaques & Oliveira, 1998) e Alves et al. (Alves, et al.,
2002) se limitam a aompanhar as caacteristicas informais dos auncs, como as
interagdes dos aunos com o ambiente de EAD e & interagbes dos alunos com o
material didatico instrucional. Estes trabahos ndo contemplam os aspectos aternativos
da avdiacdo, onde caracteristicas mais gubjetivas poderiam ser andisadas e
confrontadas com os resultados das avdiacoes.

Ja os trabalhos de Nascimento (Nascimento, 2002), Otsuka et al. (Otsuka, et al.,
2002) e Silva e Fernandes (Silva & Fernandes, 2000) se preocupam com os fatores
aternativos do acompanhamento, porém, deixam a desgjar no aspecto informal do
acompanhamento.

Pouco se tem feito em termos de sistemas de apoio a decisdo. Na maioria dos
trabalhos agqui apresentados, a tarefa de acompanhamento € feita de forma padronizada,
sem que o professor possa decidir quais aspedos lhe interessam ou quais informagbes
desgja confrontar. Apenas o trabdho de Silva (Silva, 2002) se destina a esta tematica.
Porém, apresentaalimitacéo de ndo contemplar aspectos aternativos da avaliacao.

O trabalho de Rodrigues e Geyer (Rodrigues & Geyer, 2001) tem a preocupacéo
de um acompanhamento mais elaborado, onde os aspectos formais, como trabahos,

provas, exercicios, e outros; e os aspectosinformais, como asinteragdes do alunocom o
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ambiente de EAD, sdo tratados e analisados. Porém, ndo existe andlise de aracteristicas
subjetivas dos alunos.

Nenhum trabaho apresentado mostrou-se vinculado ao processo de D3M. Ta
proces auxilia o profesr nas suas atividades de acompanhamento e diagnéstico de
problemas de aprendizagem, ndo somente reladonadas aos resultados das avaliacoes,
mas também relacionadas a outros fatores como dados demogréficos, comportamentais
e perceptivos.

Podemos notar, portanto, que diante desta andlise, ndo existe um conjunto de
padréo de requisitos para acompanhar o gprendizado. Além dis, todos os trabalhos
apresentados contemplam apenas um subconjunto de caacteristicas dos aunos,
deixando de lado autras caracteristicas que também poderiam ser andisadas para
favorecer um acompanhamento mais abrangente da evolucdo cognitiva e afetiva dos
aluncs.

A Tabela 3.1 abaixo sumariza a adlise gresentada. O resultado obtido pode ser
interpretado da seguinte forma: “X” indica a existéncia do recurso, e “-“ indica a

inexisténcia do reaurso.

FATORES DE ACOMPANHAMENTO

TRABALHO Alternativo Informal Demogréfico | Comportamental | Avaliacio
Menezeset al. - X - - -
Souto et al. - X - - -

Jaaues & Oliveira - X - -

Alveset al. X - - -
Silva - X X - X
Nascimento X - - - X
Silva& Fernandes X - - - X
Otsukaet al. X - - - X
Rodrigues & Geyer - X - - X
Guedes et al. - X - X -
Macdado & Bedker - X X - -

Tabela 3.1. Andlise Comparativa dos Resultados
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3.4. Consideragdes Finais

Neste capitulo, apresentamos o papel da avaliaggd no pocesd de ensno e
aprendizagem. Mostramos também aguns fatores que podem ser considerados no
acompanhamento do aprendizado e aprobleméaticado acompanhamento do aprendizado
na modalidade de educacdo a disténcia.

Toda abase tedrica gpresentada aqui e no cegpitulo anterior nos servira para
propormos no capitulo seguinte, um modeo de acompanhamento de aprendizado
baseado em técnicas de mineracdo de dados auxiliando o profesr no processo de

tomada de decisdo de natureza pedagogca



Capitulo 4

UMA ESTRATEGIA PARA APLICAR MINERAGCAO DE DADOS
NO ACOMPANHAMENTO DO APRENDIZADO EM EAD

Neste capitulo, é apresentada uma estratégia para aplicar técnicas de Mineragéo
de Dados, quando se deseja obter informacdes sobre 0 acompanhamento do aprendizado
em ambiente de EAD. Sua exposicéo esta dividida da seguinte forma: inicialmente, séo
feitas algumas consideracdes; em seguida, mostraremos 0s requisitos de uma estratégia
de a@mpanhamento baseado em Mineracdo de Dados; na seqliéncia, apresentaremos as

etapas que mmpordo a estratégia.
4.1. Consideragdes Iniciais

Existem muitos sstemas computacionais voltados para a realizacé da EAD.
Tais sstemas abordam grande parte do processo ensind/aprendizagem: a daboracéo e
disponibilizacdo do material didatico, a gresentacdo das aulas, a cmunicagdo entre 0s
participantes do curso e aavaiacéo do aprendizado.

Porém, avadiar e acompanhar o aprendizado dos aunos em um curso a distancia
ndo sdo tarefas triviais, pois envolvem teorias pedagogicas, nas quais 0s profesores
estruturam seus cursos, questbes tecnologicas, como rastreamento e autenticagdo de
auncs e goio a tomada de decisdo por parte do professor, mediante situagdes
probleméticas na dinmicade ensno/aprendizagem (Silva, 2002).

O ensino visa uma evolucdo do modo de pensar e do comportamento do aluno
com relagd a um determinado tema, e espera-se que 0 aluno demonstre essa evolucéo
em suas atitudes durante o curso. A detec@o desta evolugéo, que se pode tomar como o
acompanhamento do aluno, envolve uma andise da postura do auno dante da
metodologia de ensino, visando medir:

= QO grau deinteresse do aluno: numasala de allatradiciona, o contato face-a

face pode ser a principd forma de perceber o interesse do aluno, embora num
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ambiente de EAD também se possa medi-lo pela percepcdo do quanto o aluno
consulta materiais que éordam o tema epelas sas pergurtas e mentérios,

= O grau de satisfacdo do aluno com o material didatico: as reagdes do aluno
a0 material usado para ensnar podem demonstrar 0 grau de alequacdo do
mesmo ao aprendiz. Por exemplo, em cursos a disténcia, se 0 aluno consulta
mais os links externos ao curso do que & aulas do proprio curso, pode ser que o
material diddtico ndo estgja satisfazendo o aprendiz. Como reflexo dessa
medida, o professor pode reformular seu material didatico para as proximas
turmas,

= O grau de compreensdo e desenvolvimento de habilidades do auno: o
professor utiliza instrumentos de avaliaggo com o intuito de medir o progresso
dos aduncs. Ele pode usar os resultados e verificar quais €0 as deficiéncias que
devem ser suprimidas e ndo simplesmente julgélo pelo seu resultado;

= O grau deinteracdo do aluno com os demais alunos e com o profesr: o
relacionamento entre os atores do proces educadonal pode indicar falhas na
dindmica de passagem, recepcdo e fixacdo do conhedmento. O aluno que n&o
faz perguntas pode estar sendo coibido sociadmente pelas atitudes de seus
colegas e/ou profesor. E o profesor que ndo promove o ddogo pode estar

perdendo o feedback sobre o curso.

A diferenca entre o acompanhamento na educac@® presencia e na educaggo a
disténcia esté na observacdo redlizada pelo professor, que ndo pode mais contar com 0
“corpo a orpo” dasaladeaula. O uso do computador torna possivel capturar algumas
caraderisticas do comportamento do aprendiz adistancia, e andisa-las de uma maneira
analoga a0 comportamento de um aluno de um curso presencia. O grau de interesse, a
participacdo, 0 comportamento social, podem ser vistos pela Gtica computadonal,
consderando, basicamente, as interagdes do auno com o ambiente de ensino. Por
exemplo, o grau de interese e a participacdo do aluno podem ser refletidos pela
freqiéncia com que 0 mesmo acessa 0 Curso, enquanto que o comportamento social
pode ser delineado pelo rastreamento de suas comunicagies.

A proposta deste trabalho € a de aplicar uma estratégia baseada em técnicas de

Data Mining para favorecer o acompanhamento do aprendizado, onde uma colegcdo de
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dados bre 0 auno pode ser andlisada e padrées comportamentais ou caraderisticas
interessantes dos aluncs podem ser descobertas.
O uso de Data Mining é justificado segund vérios motivos:

» A medidaque um curso adistancia € oncebido para aender ao publico remoto,
o contingente de duncs pode aescer consderavelmente, e, portanto, atarefade
acompanhar o aprendiz pode se tornar ardua;

» Normamente os cursos de EAD mantém seus dados em bancos de dados e a
natureza historica destes dados poderia ser Util para andli ses prospectivas;

= Pouco se tem feito em termos de sistemas de suporte a decisdo em EAD. A
maioria dos ambientes existentes ndo oferece recursos para goiar decisdes mais
elaboradss,

= As escolas est@o descobrindo o poder dos dados na tomada de deciséo e
promover melhorias. Seguem alguns relatos:

o Segundo Kinder (Kinder, 2000), os educadores estéo aprendendo a usar
as dados provenientes de diversas fontes como curriculos, préticas
educadonais, avaliagéo, entre outros, para auxiliar no dagnéstico de
problemas ou determinar solugdes eficazes.

o Johnson (Johnson, 2000) destacada que a implementacgdo de um
programa de mleta e andlise de dados pode levar a mehorias na
educacdo como nenhuma outra inovagdo educadona o fez no ultimo
seculo;

o Schmoker (Sparks apud Schmoker, 2000) destaca 0 papel da andlise de
dados para wnduzir os objetivos de uma ingtituicdo de forma werente e
indicar os pontos de melhorias;

0 Bernhardt (Bernhardt, 2001) aaedita que a decisdes baseadas em dados
histéricas gjudam os educadores a enxergar quem sdo seus aluncs e que
gualidades e dificuldades eles compartilham. Com is®, 0s professores
podem examinar suas préticas mais efetivamente;

o Armstrong & Anthes (Armstrong & Anthes, 2001) dizem que & escolas
e professores podem usar os dados de estudantes para medir 0 progresso
e 0 impacto dos programas e métodos e tomar dedsdes bre o curriculo,

0 ensino e mnsequientemente a g@rendizagem.
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4.2. Requisitos da Estratégia

Uma etratégia de acompanhamento do aprendizado em EAD baseado em
témicas de Mineracdo de Dados deve considerar uma série de requisitos fundamentais
para que sua utilizacdo seja glicada

A seguir, sdo descritos os requisitos basicos levantados, juntamente com uma

breve eplicacgo de calaum.

R1 - A estratégia deve oontemplar as etapas de KDD
As etapas de seleco, pré-processamento, transformacéo, garimpagem e andlise e
assmilac@o dos resultados, apresentadas na se¢éo 2.2, sdo igualmente importantes para

gualquer processo de descoberta de cmnhedmento e devem estar presentes na estratégia.

R2 — A estratégia deve atender as primitivas de Data Mining
A estratégia deve ser interativa @m o minerador. Para is®, deve atender as
primitivas de Data Mining que foram apresentadas na se¢do 2.3.3 e incluem:

= dadosrelevantesatarefa: o usuario pode selecionar parte do banco de dadosa
ser utilizado paraandises;

» tipo de conhecimento minerado: o usuario tem a possbilidade de seledonar
gue tarefa de mineracd ele desgja utilizar, e asm gerar um modelo de
conhecimento espedfico para cadatarefa;

* medida deinteress: 0 usuario pade informar as medidas capazes de filtrar as
regras produzidas ou para avaiar o conhecimento minerado;

= avaliacdo e visualizacdo dos resultados: o usuario pode visualizar os padrdes
extraidos e assm averiguar se tais padroes podem ser utilizados em sua vida

pratica

R3 — O usuario utili zara técnicas de Mineracéo de Dados para buscar padrdes nos

dados
O acompanhamento do aprendizado devera ser apoiado com a utilizagcé de uma
ferramenta de Mineracd de Dados que ird buscar conhedmento relevante nos dados.
Com is®, 0 usudrio poderd usar os resultados da mineracio para acionar agumas
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medidas como por exemplo, aplicar uma nova estratégia de ensino ou aterar a sele¢go

de futuros aluncs para o curso.

R4 — A estratégia deve dispor dados para o acompanhamento informal
A edratégia deve dispor dados bre @ interacdes do aluno com o ambiente de
EAD e com os materiais didaticos disponibili zedos pelo profesor, provendo dados para
analises de caacteristicas como graus de interesse, de participacdo e de sociabili dade.
Aqui, podemos destaca duas categorias basicas de informagdes informais
(Vraddas & Mclsaac, 1999):

» interacBesaluno-aluno e aluno-profeswor: sdo aguelasem que o aluno interage
com outros integrantes do curso, nos dando informagbes bre aparticipacéo do
aluno, motivacéo e grau de sociabili dade;

= interacBesaluno-material: sdo aquelas em que o auno interage wm o material
didatico. Este tipo de informacgo possibilita ao professor de detedar padrdes de

acesso e amitacdo/rejeicao de materiais, etc;

R5 — A estratégia deve dispor dados para o acompanhamento aternativo

A estratégia devera dispor dados obre os itens de julgamento das caracteristicas
subjetivas dos alunos proporcionadas pela avaliagc@o auténtica. Dessa forma, o professor
terda condicdes de andisar outras habilidades que ndo apenas aguelas relacionadas aos
aspectos témicos, mas também pessoais e de cndcionamento afetivo.

Podem ser considerados itens de avaliagd como: capaddade de sintese,

capacidade de aitica criatividade, e outros que se julgam necessarios.

R6 — A estratégia devera dispor dados bre avaliagdes, dados demogréaficos e
dados comportamentais par a andli ses prospectivas

A estratégia devera dispor de dados obre a avaiacdes dos alunos como proveas,
exercicios, trabalhos, etc; dados bre o proprio aluno como sexo, idade, locd onde
mora, status financeiro, etc; e dados bre comportamentais como a sua situacé no
curso, numero de reprovaches, numero de suspensdes e outros. A unido destas
informagdes juntamente @m os aspedos informais e adternativos do acompanhamento,

proverd um background completo das realizagdes, habilidades e caracteristicas dos
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aluncs. E toda esta colecdo de dados, em grandes quantidades, podera gerar padroes e

tendéncias interessantes que favoregcam o acompanhamento do aprendizado.

R7 — A estratégia deve possbilitar o cruzamento dos dados coletados

Todas os dados do acompanhamento informal, dternativo e os dados sobre
avaliagdes, demograficos e mportamentais poderdo ser cruzadas €m nenhuma
restricdo, e assim servir como entrada para que dgum algoritmo de mineracéo de dados
gere wnhedmento acerca das habilidades, atitudes e comportamentos dos alunos,
permitindo o profesoor acompanhar do aprendizado dos mesmos. Ou sgja, 0 usuario
podera utilizar tal conhecimento para diagnosticar as influéncias de um determinado
fator sobre um outro. Dessa forma, ele podera tomar as atitudes cabiveis para que o

aprendizado seja melhorado.
4.3. Descricéo da Estratégia

A nossa estratégia para apoiar decisdes pedagdgcas no acompanhamento do
aprendizado esta dividida an duas fases. afase de plang amento e afase deanalise de

dados. A seguir, descreveremos cada fase.
4.3.1. Fase de Plangjamento

Na fase de plangamento, devemos andisar 0s <guintes aspectos. que
permises terdo 0s usuarios para usar um sistema de goio a tomada de deciséo
pedagdgca para 0 acompanhamento do aprendizado em EAD; quais cond¢des para
definicdo e modelagem de dados de interesse 0 sstema de EAD dispde; e que tipo de
mineracdo deve ser realizada

Sob o nto de vista de usuarios do sstema, deve-se delimitar o escopo de
utilizacdo dos mesmos, ja que, como em qualquer outro sistema, alguns usuarios tém
permisHes para manipular apenas uma parte dos dados que lhes €0 de interess e
resporsabilidade. Logo, a definicdo de quais dados podem ser disponibilizadas para

quais usudrios deve ser considerada. Por exemplo, um professor somente poderd
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minerar dados de acompanhamento reativo as suas turmas. JA um coordenador podera
analisar dados do seu curso; e um reitor poderia minerar dados obre aingtituicdo como
um todo em buscado perfil de duno que posaui.

Sob o ponto de vista da definicdo e da modelagem dos dados de interesse,
posdveis situactes do ambiente inicia de projeto devem ser andisada, a fim de que o
plangjamento sgja detuado com o aproveitamento total dos recursos existentes. Partindo
deste principio, umadas fguintes stuactes ocorre a ser iniciado um projeto visando o

acompanhamento do aprendizado através do uso de Mineracdo de Dados.

1. Existe um ambiente mm base de dados que d& suporte ao uso de mineracgao de
dados

Neste caso, existe uma base de dados, e da ja esta preparada para autilizacéo da
mineracdo de dados. Portanto, a dapa de preparacdo de dados presente no requisito R1
ja ésdtisfeita

Um exemplo de um mecanismo utilizado nesta situacdo pade ser encontrado em
Silva (Silva, 2002), onde eiste um Data Warehouse de aompanhamento e um
ambiente de extragZ de conhecimento em cubos mineraveis®. O usuério pade formular
consultas bre os dados armazenados neste Data Warehouse, criando cubos de dados.
Na segiiéncia, o usuario tem a posshilidade de minerar o cubo criado e gerar padrdes.

Neda dtuacio ainda € reevante nhecer os aspectos relacionados a
disponibili dade de dados para os usuérios. Se n&o existir controle de aes e restricdo
de dados, deve-se implementar ta mecanismo. Paratal, o uso de SQL podera gudar,

através do comando grant, ou entéo, restringindo o acesso peainterface do usuario.

2- Existe um ambiente com base de dados que ndo da suporte ao uso de mineracao
de dados
Neste caso, existe uma base de dados, porém a mesma néo foi concebida para
suportar o uso de mineragéo de dados. Para tal situac@o, deve-se seguir 0s fguintes
pasws.
= 1°- Defina padrdes de consultas para os grupos de usuarios do sistema de goio

a decisdo. Padrbes de consultas €80 as possbilidades de consultas que cala

® Cubomineravel é ajude aiado paraser utilizado numatarefa de mineracé de dados qual quer.
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grupo de usuério podera detuar ao utili zar o sistema. Por exemplo, professores
poderdo consultar dados sbre suas disciplinas e turmas. Por sua vez,
coordenadores omente nsultaréo 0s us cursos,
2° - Defina um conjunto de visdes para dender aos padrbes de mnsultas. Uma
Visdo pode ser vista mmo umarelacdo contendo algum dado que contempleou o
requisito R4 (dado do acompanhamento informal) ou o R5 (dado do
acompanhamento alternativo) ou oR6 (dado demogréafico ou comportamental ou
sobre ardiacdo); porém nuncadeve contemplar mais de um destes requisitos. O
motivo para esta restricdo € simples: como 0s requistos R4, R5 e R6
contemplam dados de acompanhamento distintos, o usuario tem a possbili dade
de correlacionar as informagdes que desgjar. Se uma visdo contemplar, por
exemplo, o0 requisito R4 e o R5, o usuario terd que correlacionar dados de
acompanhamento informal e dternativo respedivamente. E isto pode ndo ser
desgjado au pode néo fazer sentido.

Degstacamos dois mecanismos para aimplementagéo do conjunto de visdes.

o Abordagem virtual, com a utilizacdo de Views dos SGBD’s. Com ele, é
posdvel criar tabelas virtuais acessiveis apenas por usuarios autorizados.
Para cada padréo de consulta, pode-se criar um conjunto de Views (um para
cada fator de ammpanhamento presente ou norequisito R4 ou noR5 ou no
R6). Além do mais, com o0 uso de SQL, a tarefa de preparacdo de dados
presente no requisto R1 podera ser satisfeita: a tarefa de limpeza pode ser
obtida com 0 uso do comando select; as tarefas de reducé e agregagio
podem ser obtidas com o uso das funcdes de agregacdo; as tarefas de
discretizacdo e transformacd podem ser resolvidas com o uso de Stored
Procedures; e assm sucessvamente;

o Abordagem materializada, com a utilizaggo de um sistema de Data
Warehousing. Tais gstemas contém ferramentas de extracdo, limpeza,
agregacéo e consolidacdo dos dados de interese num Data Warehouse de
acompanhamento. Destaforma, a etapa de preparacéo de dados especificada

no requisito R1 seria satisfeita.
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3- Inexiste base de dados

Negta situacéo, o sistema de EAD torna disponivel apenas as aulas e ndo posaui
nenhum tipo de dado armazenado em bancos de dados. Neste so, deve ser
desenvolvida uma base de dados que atenda aos requisitos da estratégia, de tal maneira
gue dé suporte a uso de mineraggo de dados e mntemple todas as informagbes

pasdveis de andlises ja discutidas.

Logicamente, como estamos tratando do acompanhamento do aprendizado,
estamos definindo a granularidade minima de andlise como sendo as realizagoes,
caraderisticas e ditudes pertencentes ao aluno. Além do mais, a identificacgo do aluno
deve ser camuflada como formade seguranca e éica

Ainda sob o ponto de visa de definicdo de informagbes de interesse, nas

situacbes 1 e 2 adma, podem ocorrer 0S guintes casos.

Caso 1. Quando o requisito R4 néo é satisfeito, isto indica que no sistema de EAD néo
foi previsto o acompanhamento informal. Para remediar tal Stuacggo, pode-se adotar as
seguintes posicoes.
= 10 - Utilize os logs dos servidores web para conhecer 0s acess aos materiais
didaticos disponiveis pelo profesor através de sua url. No log do servidor web é
possvel descobrir informagdes como usuario, url, data de aces e duracéo do
aces. Assm, é posdvd cegpturar dados bre & interagdes do aluno com 0s
recursos didéticos,
= 2°- Crie meios de capturar as interagdes do aduno com o ambiente de EAD,

como participagdes em chats, listas de discussdes ou correio eletrénico.

Um mecnismo para a implementacdo do acompanhamento informa é a
utilizacdo de tabelas de dados (Table dos SGBD’s). Com €las, as interacdes do aluno
com o0 ambiente podem ser convenientemente amazenadas.

Para a sStuacdo 1, seria suficiente incrementar a base de dados ja preparada para
a mineracé de dados com estas tabelas; para asituacéo 2, pode-se utilizar tais tabelas

nacriacdo de views ou cubos para os padrbes de mnsultas.
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Caso 2: Quando orequisito R5 ndo é satisfeito, 0 acompanhamento dternativo néo foi
previsto. Ou sgja, ho sistemade EAD, a Unicaformade avaliagdo prevista € baseada en
notas. Para mntornar tal situacdo, é necessaria uma mudanca estrutural nainstituicéo de
EAD. Quanto se resolve alotar a avaliag& auténtica, todos os envolvidos no processo
educadond devem estar dispostos a areditar nas vantagens que este método de
avaliaggo pode trazer. Resolvidos tais conflitos, a instituicdo deve pré-definir os
artefatos que poderdo ser produzidos pelos alunos, bem como os itens de julgamento
gue avdiardo tais artefatos. Padronizados os artefatos e os itens de avaliagdo, 0 passo
seguinte é disponibiliz&lo para o sstema de @oio a decisdo. Uma forma de se
implementar tal tarefa € também com a utiliza¢go de tabelas dos SGBD’s. Com dlas, 0s
portfolios dos aluncs contendo todas as suas readizagdes - artefatos, bem como a
avaliagdo dos mesmos, poderiam estar armazenadas apropriadamente.

Mais umavez, para asituacéo 1, seria suficiente incrementar a base de dados ja
preparada para a mineracé de dados com estas tabelas, para asituagcéo 2, pode-se

utili zer tais tabelas na aiagdo de views ou cubos para 0s padrdes de @nsultas.

Caso 3. Quando o requisito R6 ndo é satisfeito, quer dizer que os dados a serem
utili zados no proces de D3M convenciona ndo foram disponibilizados. Pararemediar
tal situacdo, deve-se adotar as seguintes estratégias:

= 1°- Considerando que ndo existam dados demograficos e mmportamentais:

0 Se &iste um cadastro de duncs, incremente o cadastro com os dados
demogréficas e comportamentais de interesse, caso 0 cadastro néo possia
tais dados,

0 Sendo existe um cadastro de alunos, crie um cadastro de aluncs com dados
demogréficos e mmportamentais de interesse. Para isso, pode-se usar uma
tabela (Table dos SGBD’s);

o Disponibilize os dados demogréficos utilizando o mecanismo de visdes
citado anteriormente, de acordo com o padréo de mnsulta do usuério.

" 2° - Considerando que ndo existem dados obre avaliaghes, a estratégia é
criar meios de armazenar as tarefas que expressam o desempenho do aluno em
termos de dividades propostas pelo professor. Cada atividade proposta pelo

professor pode ter um resultado. Por exemplo, a participaggo ou ndo em uma
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reunido, a nota de um trabaho, etc. Considerando is, es tipo de informagdo
depende das atividades escolhidas pelo professor e da forma que ee escolheu
para valid&las, ou sga, o critério para deddir se elas foram cumpridas ou ndo
pelos auncs.

A Tabela 4.1 apresenta dguns exemplos de dividades e suas formas de

validagzo.

Atividade Validacdo
Prova Nota
Exercicios Nota
Projetog/Traba hos Nota
Letura Entrega de resumo
Debates N° de mensagens enviadas
Seminérios Nota para material produzido e gpresentac®
Conferéncia N° de mensagens enviadas

Tabela4.1. Atividades Propcstas e suas Vdidagdes

Para dualizacdo domodelo de dados aqui proposto, considerando situacdo 1, se
0 banco de dados preparado para amineragdo ndo previa dados relacionadas ao D3M,
incremente-0 com tais dados. Ja na situagdo 2, pode-se usar as tabelas e aiar visdes ou

cubos para aender aos padrdes de mnsultas definidos para os usuérios.

Como resultado desta fase de plangamento, temos um MAD - Modelo Analitico
de Dados, refletindo um completo background escolar dos estudantes. Assim,
diferentemente dos modelos apresentado na sec@o 3.3.4 do capitulo 3, um conjunto de
dados demograficos, comportamentais, informais, aternativos e dados sobre avaliagéo
esté disponivel num anico ambiente. Adicionalmente, com a formalizagdo de um MAD,
0 usuério tera a possbili dade de navegar e seledonar os dados de interess que etdo
disponivels para uma @nsulta an questdn. Sendo assm, o usuario usara 0 MAD para
escolher os atributos que serdo utili zados para analises prospectivas.

Fedando a fase de plangamento, o Udltimo tépico a ser andisado é a
disponibilidade de tarefas de mineracéd® a serem utilizadas pelos usuarios. Para eta
guestdo, pode-se utilizar qualquer tipo técnica. Porém, o interessante é se fazer um

estudo das necessidades dos usué&rios e das potenciadidades que da tarefa de
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Minerac& de Dados pode lhes trazer, avaliando assm, se uma determinada tarefa pode

ser utilizada ou ndo. Por exemplo, a mineracé por agrupamento poderia ser utilizada

para agrupar um conjunto de aluncs £gundo aguma caracteristica; a mineracé por

associacé poderia ser utilizada para verificar asociagdes entre caracteristicas distintas

(informal versus aternativo; aternativa versus demogréafica; etc) dos estudantes, a

tarefa de classficag@ poderia ser usada para dispor perfis de dunos sgund agumas

habili dades;, e a83m sucessvamente.

No gue diz respeito aos mecanismos de implementacéo, existe hoje uma gama

de softwares de mineragdo de dados. Todos eles proporcionam uma série de dgoritmos

j& implementados e diversas ferramentas de visualizacdo de resultados. Dentre elas,

podemos destacar:

DBMiner (DBMiner, 2002): utilizado para descoberta de conhecimento em
bancos de dados reladonais, onde aintegracé% com o SGBD é feita aravés da
linguagem DMQL (Data Mining Query Language). A ferramenta permite o
aces® a um BD via ODBC (Open Database Connectivity) e pode-se também
utili zalo integrado com ferramentas OLAP. A grande vantagem do DBMiner
esta an suas excdentes interfaces graficas para visuaizac@ dos resultados,

IBM Inteligent Miner (IBM, 2002): desenvolvido pela IBM e aoplado ao
SGBD DBZ2, implementa diversos agoritmos de DM para regras de associacéo,
classificacé@, agrupamento, entre outros. Além dis, o grande ponto forte da
ferramenta éas fungdes de preparacio de dados e suas interfaces de visualizaggo
de resultados. Estas fungdes permitem a totalizaggo de valores, a eliminacéo de
atributos desconhecidos, discretizac@o, €tc;

Framework WEKA (Witten & Frank, 2000): O framework WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analisys) agrega uma variedade de algoritmos de
inducdo de cnhedmento. Porém seu grande ponto forte éo fato de o mesmo ser
freeware, além de sua condicéo de framework permitir o fécil desenvolvimento

de alicacdes utilizando seus componentes.

Para findlizar, a fase de plangamento é ilustrada no diagrama de atividades da

figura4.1 a seguir.
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Figura4.1. Diagrama de Atividades da Fase de Plangjamento

4.3.2. Fase de Andlise de Dados

Hio
¢ T
Incremente o modela
com dados demograficos,
sobre avaliagin e
comportarmentais

Propomos nesta fase uma abordagem semi-automatica para extracéd de

conhecimento baseado em técnicas de Data Mining com o intuito de gerar regras,

padrées, tendéncias e/ou associacles relativos as caacteristicas do estudante

armazenadas historicamente no banco de dados e disponiveis através do MAD. Tais

padrdes podem revelar um conhedmento Util no que diz respeito ao acompanhamento

do aprendizado, apoiando os educadores no processo de tomada de dedsdo e gerando

novas oportunidades estratégicas ao providenciar as sguintes capacidades:

= |dentificacdo das causas de problemas, ndo apenas dos sntomas;

» Possbilidade do cruzamento de informagdes demogréficas, comportamentais,

informais, alternativas e sobre avaliacdo propiciando uma andli se mais elaborada

que o tradiciond;

= Trocade pressentimentos e hipéteses por fatos,

= Avadiac® de necessdades e docacio de reaursos para satisfazé-las,

»  Verificagd do cumprimento das metas de ensino;

= |dentificacdo de perfis de potenciais aluncs desistentes,
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= Determinagéo de atividades mais eficazes no curso;
= Questbes que tradicionalmente requeriam analises extensivas podem agora ser
responddas diretamente dravés dos dados.

Achamos conveniente dividir esta fase de Andlise de Dados em trés etapas:
Etapa de Coleta de Dados, Etapa de Mineracdo de Dados e Etapa de Andlise e
Incorporacdo dos Resultados.

Etapa de Coleta de Dados

Na Etapa de Coleta de Dados, o usuério ira utili zar asinformacdes previstas num
MAD, e formular uma consulta com os dados de seu interesse, de acordo com algum
padréo de consulta disponivel para o mesmo. Por exemplo, suponhamos que um MAD

tenha sido formado com as sguintes informacdes.

= Acompanhamento Informal:
- Interacéo via chats. numero de participagdes de um aduno numa se¢do de chat;
- Dedicacéo: registra os horérios de @da a@s do aunoao ambiente de EAD;
- Interagdo com o material didatico: nUmero de acess dos auncs por materia
didético;

= Acompanhamento Alternativo:
- Aproveitamento por Item de Avaliacdo: registra o desempenho por itens de
julgamento;

= Dados Demograficos:
- Dados pessoais. cadastro de dados pessais do duno como sexo, idade, regido de
procedéncia, atividade profissonal e outras,

= Dados Comportamentais:
- Reprovacges. indica o nimero de reprovacdes que o aluno dteve durante o curso;
- Situacdo: indica se 0 auno esa efetivo no curso; ou se trancou O Curso; ou se
abandonau o curso;

= Dados bre Avaliacdes:
- Aproveitamento em atividades: contém dados ©bre o desempenho do aluno res
atividades.
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A Tabela4.2 sumariza & informagdes disponivels neste MAD.

Class da Informacéo Infor macéo Disponivel Atributo
Acompanhamento informal Interag@ através de chat N° de participagdes
Acompanhamento informal Dedicac® N° de horag/dia
Acompanhamento informal Interag@® com material didético N° de acesos/material

Acompanhamento aternativo Aproveitamento pa item de avaiac® Desempenho
Dados demogréficos Dados peswais Sexo, idade erenda

Dados comportamentais Reprovagdes N° de reprovagded/disciplina

Dados comportamentais Situac® Efetivo/trancado/abandono

Dados obre avaiac® Aproveitamento em atividades Desempenhd/aividade

Tabela 4.2. Informagdes Disponiveis no MAD-Exemplo

Um profesor poderia verificar a relacdo existente entre o sexo e idade do aluno
com o0 numero de reprovacbes do mesmo em sua disciplina. Ou tavez desgasse
correlacionar todos os aspectos do acompanhamento informal com os dados bre a
avaliagdo tipo “prova’ dos estudantes. Para is®, ele selecionaria as visdedatributos de
seu interese einformaria dguns parametros paraa onsulta en questao.

Como meios de implementac®, as estratégias variam de acmrdo com a
ferramenta de mineragéo de dados sl ecionada para uso:

= 1° - Se a ferramenta de DM selecionada for do tipo fortemente acoplada,
disponibilizando mecanismos de daboracdo de mnsultasjaintegrada com abase
de dados e mm as ferramentas de Data Mining, seriainteressante groveitar tais
recursos e disponibilizar o seu sstema de apoio a tomada de dedsdo utili zando
estas caracteristicas,

= 20 - Se aferramenta de DM ndo disponibilizar mecanismos de elaboracéo de
conaultas, 0 seu sisema de DM deve prover meios de redizar a selecéo.

Portanto, esta é uma solucéo fracamente acoplada, ou sgja, a ferramenta gpenas

implementa os algoritmos de minerac&o e utili za dados a partir de aquivos flat

files para a geracdo de regras. Nesta Situagdb, como mecanismo de
implementacdo, € interessnte utilizar comandos SQL dindmicos, onde &
cldusulas do comando select seriam montadas dinamicamente aravés da selecéo
de visdedatributos e pardmetros num MAD. As condc¢des da déusula where

seriam especificadas de acordo com o padréo de consulta do usuario acrescido
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das posdveis juncies entre & tabelas/visdes criadas parao MAD. Além do mais,
no poprio SQL dindmico, poderian ser espedficados agurs pré
processamentos de dados, como por exemplo, agregagdes obtidas pelo uso das
funcdes de agregacgo e a eliminacio de dados fatantes obtida pelo proprio
select. Com o0 posterior conjunto-resposta — resultset — mais aguns pré
processamentos poderiam ser readizados, como pa exemplo, a discretizacdo de
valores continucs ou redugdes. Estes dados ja preparados poderiam ser entdo
transformados num arquivo flat obedecendo a sintaxe definida pelo fabricante da
ferramentade DM;

= 3°- Se aferramenta de DM for do tipo sem acoplamento, ela ndo se aplica, ja
gue para a nossa estratégia, sempre estamos utilizando recursos de sstemas de
banco de dados, como view, table, data warehouse e stored procedures.

Sendo assm, a primitiva de Mineracggo de Dados “dados relevantes a tarefa”
especificada no requisito R2 é d@endido. Ou sgja, 0 usuario trabalhard gpenas com uma

parte do banco de dados que lhe interessar em uma dada situacéo.

Etapa de Mineragdo de Dados

Na Etapa de Mineracgdo de Dados, as tarefas de mineragdo previstas na fase de
plangjamento devem ser colocadas a disposicao do usuario. Além do mais, as primitivas
de Data Mining “tipo de mnhedmento a ser minerado” e “medida de interese”’
descritas no requisito R2 devem ser atendidas, bem como a dagpa de garimpagem
presente no requisto R1 e o requisito R3. Ou sgja, 0 usuério, depois de realizar uma
consulta num MAD a fim de sdlecionar os dados de interess, tem a possbilidade de
escolher que padréo de conhedmento deseja saber e que tipos de regras devem ser
descobertas, de aordo com as medidas de interesse disponiveis, como suporte,
confianca, etc.

A aplicacdo de tarefas de minerac de dados bre os dados armazenados ao
longo do tempo, relativos ao acompanhamento do aluno, podera encontrar padrdes de
comportamento e habili dades que estejam ligados ao proces de grendizagem. E eses
padrdes podem ser Uteis no sentido de gudar o profesor a compreender melhor seus
aluncs.

60



Etapa de Analise elncorporacéo dos Resultados

Esta éa etapa onde o usuario tem a posshilidade de visualizar o conhedmento
minerado e decidir se ta conhecimento € Gtil ou ndo para o seu trabaho e
acompanhamento. Portanto, esta dapa mntempla a primitiva “avaliacgo e visuaizagio
dosresultados’ descrita no requisito R2.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo de andlise sobre o0 resultado de uma
mineracdo. Os circulos indicam aributos slecionados para a mineraggo, as <tas
indicam padrdes encontrados e os retangulos $i0 consequiéncias da ago sobre asregras
geradas pela descoberta de cnhecimento.

Tal resultado poderia ser acionado pelo profesor, ou até mesmo por um agente
inteligente de software ou um sistema tutor inteligente’. Tais Sstemas poderiam fazer
uso dos resultados da mineraggo para melhorar 0 acompanhamento de um aluno ai
grupo de duncs. Ou sga, 0 conhecimento produzido poderia facilitar a decisdo sobre
qgual estratégia de ensino adotar para melhorar a performance dos aluncs ou detectar
problemas.

Abaixo da média Mensagem ao aluno
Abaixo do Minimo | Wocg precisa se empenhar
Esperado mizis, sua nota reflete sua

MNamero de
Aressos a0

baixa frequéncia de acesso
Material A0 CUrSe.
[datico
{etapa 1}

Ma média Abaixo do Minimo
Ezperado

Mensagem ao aluno
Vore esti com problemas

Pbaixo da Acima da

média média

Mensagem ao aluno : para acessar o curso ¥

H'.{:"r'l:j}l 05 IL'IPH. s3eT Entre em contato conosco.

Mensagem ao aluno
Vood ja pode iniciar o
proximo maodulo,

para aprofundamento no
conteido.

Participuagiio
em
Conferéncia
(etapa 1 & 2)

Mensagem ao aluno :
Vood esta com diovidas
sobre o assunto da prova ?
Entre em contato conosco.

Infenor ao
Esperado

Figura4.2. Exemplo de uma Analise de Dados (Silva, 2002

A seguir, a Figura 4.3 sumariza & atividades redizadas na fase de Andlise de
Dados.

" Um sistema tutor inteligente é um software que instrui pela gresentacé® de mncdtos, que vdo se
tornando mais complexo de a®rdo como andamento do aluno (Nascimento, 2002).
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Figura4.3. Diagrama de Atividades da Fase de Anélise de Dados

4.4. Consideragdes Finais

Neste capitulo, apresentamos uma estratégia para goiar decisdes pedagdgicas
no acompanhamento do aprendizado em EAD. O grande diferencial desta estratégia en
comparagdo com os trabalhos relacionados ao tema - acompanhamento do aprendizado
em EAD - mostrados na se¢go 3.3.4 do capitulo 3, € que amesma prevé & informacdes
passveis de serem anali sadas em um Unico repositorio chamado de Modelo Anditico de
Dados. Além dis, permite a utilizacd® de temologias de Data Mining para gerar
conhecimento novo e Util favorecendo as dedsdes relacionadas ao proces de

ensino/aprendizagem.
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Capitulo 5

MIDAS-POETA: UM SISTEMA DE APOIO A TOMADA DE
DECISAO PARA O AMBIENTE PORTFOLIO-TUTOR

Este capitulo apresenta o sistema Midas-Poeta Ta dstema é concebido
utilizando-se aedtratégia de apoio a decisdo pedagdgica para 0 acompanhamento do
aprendizado mostrado no capitulo anterior. Inicidmente, fazzmos uma répida
explanagdo do sistema Portfolio-Tutor, ambiente utilizado para o desenvolvimento do
sistema de goio a decisdo. Depois, apresentaremos 0s aspedos de andlise, projeto e
implementacdo do Midas-Poeta

5.1. O Sistema Portfolio-Tutor

O sistema Portfolio-Tutor (Nascimento, 2002) foi resultado de pesquisas
desenvolvidas na Universidade Federa de Alagoas. O objetivo deste anbiente de EAD
foi o de proporcionar um sistema tutor (camada Tutor-ACVA) acoplado a um portfolio
eletronico de dados (camada Portfolio Eletronico).

O Portfolio-Tutor faz parte do projeto ACVA - Arquitetura de uma Class®
Virtua Adaptativa (Hernandez-Dominguez, 1998), cujo proposito é a ©nstrucéo de um
ambiente de ensino/aprendizagem com enfoque na aiacdo de um ambiente colaborativo

de grendizagem e no ensino personalizado.

A Camada Portfolio Eletr 6nico

A camada Portfolio Eletrénico tem como principal objetivo auxiliar o professor
nas funcionalidades de registro e acompanhamento de dividades de duncs. Sua idéia
foi fundamentada pela proposta pedagégicado POETA (Portfolio Eletrénico Temporal
e Ativo) (Sigélos, 1999), onde o portfolio do auno é subdividido em portfolio de

8 Usarse 0 termo Clas® de forma equivalente @ termo Aula
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trabalho e portfolio de gresentacdo. No portfolio de trabalho so registradas todas as
atividades atribuidas pelo professor aos seus alunos, por unidades da disciplina, e
classificadas sgundo os artefatos utili zados pda ingtituicdo de ensino. Os documentos
gerados por cada duno sdo arquivados e avaliados pelo professor conforme os itens de
avaliaggo subjetivos e pré-estabelecidos. Os melhores trabahos, sdedonados em
conjunto pelo auno e profeswor, sdo disponibilizados no portfolio de gresenta¢do para
aces do publico em geral.

Ao utilizar o Portfolio-Tutor, a instituicdo educacional deve definir os tipos de
evidéncias (artefatos) que podem ser utili zadas pelos professores, bem como os critérios
especificos que devem ser empregados na avaliacdo de cadauma

Exemplos de posdveis artefatos dos dunos seriam:

= Projetos de pesquisa;

= Criticasde atigos,

= Experiéncias de laboratorio;

» Visitasde campo;

=  Debates,

»  Semindrios,

=  Apresentacggo de pecasteatrais,
* Resumos, etc.

Considerando os itens que poderiam ser empregados na avaiaggo destes

artefatos, tém-se:

= Apropriaggdo de mnteudo;

» Clarezade epos¢ao;

= Capaddade aitica

» Capaddade de sintetizacdo;

= Criatividade,

= Vocabulério diversificado;

= Participacéo ativa en debates;

= Motivagéo;

= Capaddade de lideranca, etc.
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A Camada Tutor-ACVA

A camada Tutor-ACVA tem como principal objetivo auxiliar o professor no
proces de transmissio de mnhecimento, portanto, é aresponsavel por tratar as sesHes
de ensno propriamente ditas.

A camada Tutor-ACVA fornece um ensino persondizado, evitando a
homogeneidade mm que os alunos o tratados em salade allatradiciona (Hernandez
Dominguez & Silva, 2000). Assm, o Tutor considera uma clas<e virtual formada por
grupos heterogéneos de estudantes. Seguindo esta proposta, o perfil do auno é
subdividido em perfil de grupo e zona de comportamento. O perfil de grupo
corresponde a nivel de conhecimento apresentado pelo aluno— Basico, Intermediario
ou Avancado, em relacé aos contelidos apresentados. Enquanto que, a depender do
desempenho obtido durante a sess’o de esno, as zonas de comportamento
consderadas sdo: Superior, Normal e Critica.

Os contetidos ensnados em cada perfil de grupo e zona de comportamento séo
definidos segundo uma base de dominio composta de trés niveis: dominio, maodulo
conceitua e recursos didéticos (Cabral & Giraffa, 2000), (Kawasaki, 2000) e (Resende
& Barros, 2000). O dominio contém a hierarquia de conhecimento existente. O modulo
conceitua contém o conjunto de mnceatos de um conhecimento existente. E 0s recursos
didaticos s8o0 o conjunto de reaursos a serem utilizados na grendizagem do auno.

A fim de proporcionar um histérico das habilidades do alunoadquirido ao longo
do tempo, o Tutor aadescenta @ modelo do aluno todos os concetos ja grendidos e o
historico de navegacdo que registratodos os recursos didaticos utilizados pelo mesmo.

A mobilidade do aduno também é gerenciada pelo Tutor e se da de modo
intergrupal — mudanca eitre grupos, e intragrupa — mudanca de zona de
comportamento. Inicialmente, é feito um préteste para verificaa o nivel de
conhecimento do aluno. A depender do resultado deste pré-teste, 0 aluno é inserido em
um dos grupos (Basico, Intermediario ou Avangado) e numa zona de comportamento
(Superior, Normal ou Critica). A mobilidade se d& entre niveis de um perfil de grupo.
Depoais que o aluno superar o nivel Avancado de uma zona, ele eta pronto para mudar

de grupo. A Figura 5.1 abaixo ilustra esta situacéo.
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UNIDADE — — » mudanga intergrupo

———— mudanga intragrupo
Sessao de

Sessao de Sessaoc de

Enasing Ensina Ensino

Aluno 1 Alunc 7 Aluno 13 ]
Alunic 2 Adunic 8 Aluno 14
| | 1 | 1 ]

| | |

Alunc 3 Alunc 9 Alune 15 — > Zona de Comportamente
Alunc 4 Aluno 10 Aluno 18 Normal
| | | | | |

Alunc 5 Aluno 11 Aluno 17 ]
Allunc & Aluno 12 Aluno 18

gF L +
Ferfil de Grupo Perfil de Grupo Pearfil de Grupo
Basico Intermedianio Avancado

| = Zonade Comportamento
Superior

| ——» Zona de Comporaments
Critica

Figura5.1. Distribuicdo dos Alunos de uma Aula Virtual Adaptativa (Nascimento, 2002)

A Base de Dados do Sistema Portfolio-Tutor

A base de dados do sistema Portfolio-Tutor foi implementada no gerenciador de
banco de dados Microsoft SQL Server 7.0. A fim de proporcionar uma visdo mais
modular, dividimos o esquema l6gico do banco de dados em quatro partes. Usuério,
Estrutura, Portfolio e Tutor. Usuario representa como 0s usuarios do sistema foram
modelados. A parte Estrutura diz respeito a0 sistema de matricula e divisdo de
disciplina en unidades. Portfolio e Tutor representam a modelagem do portfolio
eletrbnico e do tutor, respectivamente.

A Figura5.2 ilustra aparte Usuario do banco de dados.

ptuErmail
BgidEmail
widlsuario
gidUsuaricRemetente
SotCriada
godsAssunta
gdsMensagem
ptuslunc ptullsuario
@hmaluno BeidUsuario ptuFuncionario
gvilediaFinal wodlLogin hmFuncionario
gdtConclusao = ercdSenha = ipFuncionario
grisPasta wdsEmail
ptuProfessor
ghmProfessar

Figura5.2. Banco de Dados do Portfolio-Tutor (Parte Usuério)

A tabela ptuUsuario mantém informagdes de login do usuério; as tabelas

ptuProfesor, ptuFuncionario e ptuAluno sio especializacbes de ptuUsuario e
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representam os profesores, funcionarios e duncs cadastrados no sistema. A tabela
ptuEmail registra & interagdes por correio eetrénico entre os aluncs da instituicdo de
ensino.

A Figura5.3 ilugtra aporcéo Estrutura do banco de dados: as tabelas ptuCurso e
ptuCursoDisciplina registram, respectivamente, os cursos da instituicdo e a disciplinas
de cda curso. A tabela ptuDiscTurma contém as turmas, por disciplina, de um dado
professor. J& atabela ptuMatriculaDiscTurma armazena & matriculas em disciplinados

aluncs daingtituicéo.

ptumdatriculabDiscTurma

ptuCurso ptusluno FBeridAluno
FgridCurso EgridUsuario FeridDisciplina
gnmCursao gAdCurso BpsqDisciplina
svlbdedia

ptuCursobDisciplina

BgidCursa
EgridDisciplina

ptubisciplina

TeridDisciplina
wdsDisciplina
wdsEmenta

ptuDiscTurma

TeridDisciplina
EgpesqDiscTurma
snmbDiscTurma

gdtinicio
wdtFim

ptuProfessor

TgidUsuaria

gidProfessar

Figura5.3. Banco de Dados do Portfolio-Tutor (Parte Estrutura)

A Figura 5.4 abaixo apresenta a parte de Portfolio: as tabelas ptuUnidade,
ptuAtividade e ptuAtividadeAluno sdo as unidades e atividades plangjadas em cada
disciplina, e as atividades realizadas pelo aluno em cada unidade, respedivamente. Para
compor o portfolio do aluno, cada atividade refere um artefato (ptuArtefato), que é
avaliado segund os itens de avaiacdo padronizados pela escola (ptultemAvaliacéo).
Para um artefato, porém, podem existir diversas atividades asciadas. O professor julga
as atividades atribuindo notas aos itens de avaliacéo (ptuAvaliacaoltemAvaliacao). Para
cada aividade redlizada pelo aluno, sGo entregues os documentos (ptuDocumento) que
comprovam a sua redizac®. S& exemplos de documentos. as respostas de um
exercicio, um resumo, um desenho, uma prova, enfim, qualquer artefato que represente
a habilidade que o aluno adquiriu. Em cada unidade plangada na disciplina, é
sumarizada a média da unidade (ptuDesempenhoUnidade). Isto permite verificar se o

alunoesta gto naquela unidade.
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ptullnidade ptustividade
idUnidade pidAtividade
?gnmunidade enmAtividade ptustefato p_t;)iir‘tifftoltem
idDisciplina idArtefato FeidArtefato %g:dnefn.i\rcéliacau
gsgDhiscTurma idUnidade dsArtefato e
@dtinicio Gdtatribuicao CHIFEEE
dtFim gdtEntrega

\

ptultemAvaliacan

ptuDesempenholnidade f{z’udi:IVIdadEAlunD T e
i uno :
dsltemvaliacao
%ﬁ:ﬂﬁﬁ!ﬁide Teidatividade A
gullota gdtEntrega
glMota

rdsComentario

/ @dsReflexao

ptuAluno ptusvaliacacltenAvaliacao
TgidlUsuario pi.qu:umemu EgidAluno
BpidAluno BeidAtividade
%‘sdﬁg?gjrﬁmo BeridlternAvaliacao
edsLocalizacan CAlNiE
enmTitulo

Figura5.4. Banco de Dados do Portfolio-Tutor (Parte Portfdlio)

A Figura5.5 representa aparte Tutor.

ptuPerilGrupo

FEpidAluno ptuGrupo

FpidUnidade Tl = o

) idGrupo ptuHistaricoMNavegacao
ﬁ"ﬁﬁ?ﬂf? CUEERRD TeidAluna
Zthim TeidRecurso
FpsghMavegacan

ptuSessacEnsino q g

gidlUnidade
FpidSessaoEnsing gwlProfundidade
PhmSessao
SidUnidade [ ptuUnidade /

FeridUnidade ptudluno
BeidUsuario
ptuZonaComporamento
FeridAlunD
pidSessaoEnsino EilRehlndiidus| ptuRecursoDidatico
FesaZonaCormpotamenta eldAluno idRecurso
SidModuloGonceitual TeidModuloConceitual ?gnmRecurso

gulDesermpenho SlpRecurso
idModuloConceitual

ptubdoduloConceitual
HgidModuloCaonceitual
gdsModuloCaonceitual

Figura5.5. Banco de Dados do Portfdio-Tutor (Tutor)

Segundo o esguema l6gico da Figura 5.5, a unidade é dividida em sessOes de
ensino (ptuSessaoEnsino) que aende a uma determinada zna de comportamento
(ptuZonaComportamento). Cada sessio de ensino é constituida de modulos conceituais
(ptuModuloConceitual). Para cala modulo conceitual, os conceitos s0 apresentados
por recursos didéticos (ptuRecursoDidatico). O auno, por sua vez participa de uma
zona de comportamento e de um perfil de grupo (ptuPerfilGrupo), e gresentaum perfil

individual (ptuPerfillndividual), que se mnstitui de todos os médulos conceituais
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aprendidos, e do hstérico de navegacéd (ptuHistoricoNavegacao) dos recursos

didéticos ja utilizado pelo mesmo.

Limitacdo do Sistema Portfolio-Tutor
As informagdes capturadas e armazenadas neste sistema podem ser Uteis para

responder a questdes do tipo:

=  Em que ordem os dunas acessam 0s topicos ou paginas de cntetidos?

= Osaunos sguem o caminho padréo para acessr o material?

= O grau deinteresse do aluno pelo curso/disciplina sofreu alteragdo?

= Quaisalunosinteragem mais entre §i?

= Quaisasauntos foram mais debatidos e por quais alunos?

= Qua o desempenho do aluno nadisciplina?

= O desempenho do aluno foi satisfatorio? Em quais itens de avaliag&o?

Pode-se responder estas questdes utilizando consultas em linguagem SQL.
Porém, podem existir outras perguntas interessantes para 0 professor que seriam muito
complicadas de serem formuladas em SQL, pois exigiriam andlises mais abrangentes,
consderando, muitas vezes, o comportamento de dados ao longo do tempo. Por
exemplo, verificar a influéncia no aprendizado de fatores como a comunicacéo (através
do uso de e-mails), a motivagdo (pelo acesso ao material didético) e o estudo (pelo
resultado das avaliagbes dos artefatos). O maior obstaculo para responder a essas
pergurtas através de mnsultas em SQL € encontrar parametros para esta consulta.

Adicionalmente, com a utilizaco do portfolio, € gerada uma enorme quantidade
de dados ao longo do tempo. Ao andisar estes dados convenientemente, pode-se extrair
informagBes Uteis (padrdes, tendéncias, associacOes, regras, etc) que favorecam o
acompanhamento do aprendizeado dos aluncs. E o sistema Portfolio-Tutor ndo da
suporte aeste tipo de andlise, gpresentando a limitagdo de ndo contemplar um Sisema
de Apoio a Dedsdo - SAD, que auxilie o professor, de modo mais elaborado, em suas
acOes estratégicas de ammpanhamento.

Com um SAD acessando uma base de dados preparada especidmente para
suportar tais andlises, o professor poderia ser amparado com informacdes efetivas e

verificar se a praticas de ensino estéo sendo conduzidas adequadamente.
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Descreveremos nas egdes sguintes o sistema Midas-Poeta, um sisema de
apoio a tomada de dedsdo pedagdgica no acompanhamento do aprendizado para o
Portfolio-Tutor. Ta sistema deve fazer uso da edratégia gresentada no capitulo
anterior e, portanto, tem como pontos fortes:

= A definicdo de um conjunto completo de dados de acompanhamento (um
Modelo Analitico de Dados - MAD);

» A flexibilidade que o professor tem para escolher e confrontar os dados de
acompanhamento (ja que ele pode seledonar os atributos do MAD que |he
interessar) e analisar ainfluéncia de dgurs atributos bre outros;

= A utilizacggo de técnicas de minera¢ggo de dados para descobrir padrbes de
conhedmento embutidos nos dados.

A Figura 5.6 ilustra uma arquitetura de dto nivel do sistema Midas-Poeta e sua

r

(¢

] - &

Portfolio-Tutor
et e

relacdo como Portfolio-Tutor.

MAD

Figura5.6. Arquitetura de Alto Nivel do Midas-Poeta

O sistema Midas-Poeta € uma camada de software acoplada ao Portfolio-Tutor
fazendo w0 de sua base de dados para preparar o MAD. O MAD é congituido pa um
conjunto de visdes obre eta base de dados. Assm, o usuario do Midas-Poeta terd

aces a0 MAD pararedizar as sias consultas.

5.2. O Sistema Midas-Poeta

A seguir, detalharemos os aspectos de andlise, projeto e implementacéo do
sistema Midas-Poeta
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5.2.1. Andlise do Midas-Poeta

Nesta secdo, apresentaremos os requisitos funcionaiss e ndo funcionais™,
identificaremos o0s usuérios do sistema e g@resentaremos o diagrama de use-cases.

5.2.1.1. Requisitos Funcionais

RF1 — O sistema deve dispor um conjunto de visdes que contemple as variaveis de
acompanhamento discutidas no Capitulo 4.

O objetivo do sstema aqui proposto € o de apoiar as dedsdes pedagogcas no
acompanhamento do aprendizado. Para isso, deve «istir um Modelo Anditico de
Dados — MAD que agregue todas as variaveis pasdveis de andlise. Cada variavel deve
ser mapeada numa Vvisdo e deve ser coletada a partir da base de dados do Portfolio-

Tutor.

RF2 — O usuério deve realizar uma consulta baseada no MAD.
O usué&rio utilizard o Modelo Analitico de Dados para definir os atributos de
interesee de uma nsulta en questdo. Em seguida, 0 sitema devera construir a

consulta do usuario dinamicamente em linguagem SQL.

RF3 — O sistema devera dispor tarefas de mineracdo de dados para descobrir
padr 6es nos dados gerados a partir da consulta do usuéario ao MAD.

Redizada a selecdo dos atributos de interesse no MAD, o sistema devera
permitir que o usudrio minere o resultado de sua mnsulta Para is®, devem estar

disponives astarefas de mineragéo por asociacéo, classficacdo e agrupamento.

RF4 — O resultado da mineracéo devera ser exibido para avaliaces posteriores.

® Os requisitos funcionais denotam as funciondidades a serem construidas pela equipe de
desenvolvimento.

9 Os requisitos nd funcionais denotam as principais caraderisticas reladonadas &s qualidades néo
funcionais e que aende & necessdades do cliente mm eficiéncia.
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Ao final da execucéd do adgoritmo de mineracdo, os resultados devem ser
disponibilizados ao usuario, para que o mesmo avalie os padrdes gerados e verifique se
0S mesmos rdo Uteis em suas préticas de ensino.

5.2.1.2. Requisitos N&o Funcionais

RNF1 — O sistema devera ter uma interface web.
O sistema devera ser construido para utilizacdo na web. Assm, a sua interface

deve ser apresentada num browser™ composto de links, formularios e botdes de a;&0.

RNF2 — O sistema devera ser de facil manutencao.

O sistema devera utilizar uma arquitetura flexivel que necesste de poucas
atualizagbes quando mudancas nas regras de negdcio existirem. Para is©, deve-se
utilizar o padréo MVC (Model-View-Controller) (Krasner & Pope, 1988). No padréo
MV C existem o objeto Model, que éresponsavel pelaldgicade negécio da glicaggo; o
objeto View, responsavel pela interface com o usuério; e o objeto Controller que define

amaneira mmo ainterface do usuério reage & entradas do mesmo.

RNF3 — A interface deve ser de facil utilizacéo.
Na preparagdo da consulta, ndo devera ser exigido conhedmento de linguagens
de a@s a banco de dados. Assm, o formulério de geracdo da consulta devera ser de

facil manuseio, de forma asmplificar ainteracdo do usuério com o sistema.
5.2.1.3. Identificacao dos Atores do Sistema
Paralelamente a levantamento dos requisitos, sdo identificados os atores'? que

utilizard o sistema. Como os atores 0 identificados pelo papd que desempenham,

foram identificados os sguintes papéis:

! Software utilizado pera eibicio e navegagé de péaginas web.
12 Ator é qualquer entidade externa @ sistema que interage @m o mesmo. Um ator estimula o sistema
com eventos de entrada ou recebe dgum resultado de processamento do mesmo (Larman, 2000).
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= Profesor: corresponde a qualquer professor da ingtituicdo de ensino, e é
resporsavel pelo acompanhamento dos alunos das turmas nas quais 0 mesmo
ledong;

= Diretoria: funcionario da indituicido de ensno responsavel pelo
acompanhamento do desempenho ds profesores em relaggo as
disciplinas/turmas ledonadas, dos desempenhos obtidos nos cursos pelos alunos

e do desempenho daingtituicéo de ensino como um todo.

5.2.1.4. Diagrama de Use-case

Um use-case, ou no portugués, caso de uso, € um documento narrativo que
descreve aseqiéncia tipica de eventos de um ator usando um sistema para completar
um proces (Jacobson, et al., 1992). Com use-cases, buscamos entender melhor como
devera ocorrer ainteracdo do usuario com o sistema.

Apresentaremos 0s casos de uso do nosso sistema de forma estendida, que,
segundo Larman (Larman, 2000), apresentam maiores detalhes do processo em questéo.

A Figura 5.7 ilustra o diagrama de use-case do Midas-Poeta seguido de suas

descricdes.

A tar R Itad
ASSW";DM presentar Resultada
OO

Ermitir Consulta Selecionar Tarefa de Mineragia Executar Mineragio

Figurab5.7. Diagrama de Use-Case do Sistema Midas-Poeta

Use ase Emitir Consulta
Ator (es): Professor/Diretor
Descricao: Um usuario aciona o sistema, prepara e amite uma consulta

Seqiiéncia Tipica de Eventos

Acaodo ator Resposta do sstema
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1. Acionar o sistema Midas-Poeta

2. Solicitar informacdes de logon

3. Fornecer nome/senha

4. Autenticar o usuério e disponibilizar um

menu de opgdes de mnsulta

5. Escolher um consulta disponivel no
menu (a depender se seu papel — ver secio
anterior)

6. Disponibilizar o MAD em modo gréfico

7. Selecionar no MAD as informacBes de

interese e submeter uma onsulta ao

8. Transformar a @nsulta do usuario em

instrugdes SQL e executar a consulta

sistema
9. Gerar um conjunto-resposta para a
consulta

Use ase Seledonar Tarefa de Mineracdo

Ator (es): Professor/Diretor

Descricao: O usuério escolhe atarefa de mineragiio a ser executada

Seqiiéncia Tipica de Eventos

Acaodo ator

Resposta do sstema

1. Preparar e emitir uma consulta

2. Disponibilizar um menu de opgdes com
as tarefas de mineracd que podem ser
reaizadas

3. Escolher uma das tarefas de mineracggo

disponivel: assciacdo, classficacd ou

4. Disponbilizaa num formulério as

medidas de interese que podem ser

agrupamento aplicadas a tarefa de minerac@ escolhida
pelo usuério
5. Informar os valores das medidas de|6. Preparar o] conjunto-resposta

interese disponiveils e @nfirmar a

mineragéo

transformando-o numa entrada gropriada
ao agoritmo de mineragdo escolhido pelo

usuario

Seqiiéncia Alternativa de Eventos

Acaodo ator

Resposta do sstema
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1. Preparar e emitir uma consulta 2. Disponibilizar um menu de opgdes com
as tarefas de mineracd que podem ser
reaizadas

3. Escolher uma das tarefas de mineragéo | 4. Preparar o] conjunto-resposta

disponivel: assciacdo, clasdficacd ou|transformando-o numa entrada goropriada

agrupamento ao agoritmo de mineragdo escolhido pelo
usuério

Use ase Exeautar Mineracao

Ator (es): Use @se “ Selecionar Tarefa de Minerag&o”

Descricao: O sistema executa um agoritmo de mineracé de dados

Seqiiéncia Tipica de eventos

Resposta do sistema

1. Executar 0 algoritmo deindugéo de cmnhecimento espedficado segund aseecdo da
tarefa de mineracéo e utilizar o conjunto de dados preparado paratal mineracio

Use ase Apresentar Resultado
Ator (es): Sisema

Descricao: O resultado final damineracdo é goresentado ao usuario

Seqiiéncia Tipica de Eventos

Resposta do sstema

1. Apresentar a0 usuario o resultado final da mineragéo: regras de a&ciacdo, se a
tarefa escolhida foi associag&o; um classficador, se atarefa de mineracgo escolhida foi

ade dasgficacép; ou agrupamentos, se amineracdo foi baseada natarefa de clustering

5.2.2. Projeto do Sistema Midas-Poeta

Nesta 20, detdhamos os aspectos de projeto do Midas-Poeta. Primeiro,
aplicamos a estratégia descrita no cgpitulo 4 para obtencd do MAD. Seguindo,
apresentamos a arquitetura do sistema eo diagrama de dasses do sistema.
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5.2.2.1. Fase de Plangiamento do Midas-Poeta

Antes de projetarmos a aquitetura do sistema, foi hecessirio tomarmos algumas
dedsdes de projeto para que 0 mesmo pudesse ser concebido. Tais decisdes foram
baseadas na fase de plangiamento da estratégia de ammpanhamento descritano capitulo

anterior.

Definindo as Permises dos Usuariosdo Sistema

Como mostrado na se¢do 5.2.1.3, os usuérios do sistema tém o perfil de
professor e diretor. Em se tratando do perfil professor, 0 mesmo tem permissio para
acessar 0s dados de acompanhamento de todas as suas disciplinas. Para o perfil diretor,

0 mesmo tem aces aos dados de acompanhamento de toda ainstituicao.

Definindo e M odelando os Dados de I nteresse

Analisando o cen&rio, percebemos que existe um sistema de EAD com base de
dados, porém a mesma ndo da suporte a0 acompanhamento do aprendizado com Data
Mining. Sendo assim, devemos definir os padrdes de consulta para os perfis professor e
diretor, e na seqliéncia, definir o MAD.

Definindo os Padr 6es de Consulta
O perfil professor adota os sguintes padrbes de onsulta:

= Conaultar uma disciplina: o professor tem aceso aos dados de
acompanhamento das turmas referentes a dguma disciplina que 0 mesmo
ledong;

» Conaultar todas as suas disciplinas: o professor tem aces aos dados de
acompanhamento de todas as turmas referentes a todas as disciplinas que o

mesmo leciona.

Ja o perfil diretor tem disponiveis as seguintes fungdes:

= Conaultar uma disciplina: o diretor tem acesso aos dados de acompanhamento
de todas as turmas referentes a uma disciplina em particular, ndo importando
guem sd0 os professores responsaves,
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= Conaultar um curso: o diretor tem acesso aos dados de acompanhamento de
todas as turmas de um determinado curso;

=  Conaultar ainstituicdo: o diretor tem acesso aos dados de aompanhamento de
todas as turmas da ingtituicéo, ndo importando de qual curso e disciplinaaturma

faz parte.

Definindo os Dados de Interesse eModelagem do MAD

A andlise sobre arelevancia das informacdes do banco de dados do Portfolio-
Tutor (ver secép 5.1) mostrou que muitos atributos e entidades ndo sdo necessariamente
interessantes pois armazenam dados bre ntrole de aesso e seguranca, dados
textuais, dados sobre a programacdo de airsos e dados de controle de zonas de
comportamento e perfis de grupos disponiveis para o funcionamento do tutor.

Ao definir os dados de interesse, devemos ter em mente que para a ©ncepcao do
MAD, o sistemadeveradispor dados ©bre o acompanhamento informal (requisito R4),
dados bre o acompanhamento dternativo (requisito R5) e dados demogréficos,
comportamentais e dados bre avaliagdo (requisito R6).

Para contemplarmos os aspectos informais do acompanhamento, necesstamos
de dados bre @ interagbes do duno com outros alunos e sobre as interacdes do aluno
com os materiais didéticos disponiveis. A base de dados Portfolio-Tutor prevé o
armazenamento das interacBes do aluno com seus colegas/professores através de e
mails, estando disponivel natabela ptuEmail; e também prevé ainteracé do aluno com
0s recursos didaticos através da tabela ptuHistoricoNavegacao. Portanto, o requisito R4
da estratégia esta atendido.

Para contemplar os aspedos alternativos do acompanhamento, precisamos de
dados sobre os itens de julgamento da avaiacé auténtica Neste sentido, o sSstema
Portfolio-Tutor também oferece subsidios, pois 0 mesmo jafoi projetado ideaizando a
avaliagg@ auténticaa. Assm, a sua base de dados prevé os dados necess&rios ao
acompanhamento dternativo através da ettidade ptuAvaliacaoltemAvaliacao, que
armazenam os resultados dositens de avaliagcéo para cala atefato produzido pelo aluno,
e das entidades ptuArtefato e ptultemAvaliacao, que armazenam os artefatos e itens de

avaliagdo padronizados pelainstituicdo, respedivamente.
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Para finalizar a definicdo dos dados de interesse, fdta a definicdo dos dados
demogréficos, dados ©bre avaliaggo e dados comportamentais do auno. Com relagdo
aos dados demogréficos e mmportamentais, o Portfolio-Tutor ndo apresenta nenhum
recurso pelo qual se possa cgturar estes dados. Apenas < utilizaum cadastro de aluno
contendo dados bre 0 ano de conclusdo do curso que o mesmo freqlienta eo seu
coeficiente de rendimento escolar (disponivel na tabela ptuAluno). J& para os dados
sobre avaliaggo, o Portfolio-Tutor apresenta uma tabela que amazena as atividades
reaizadas pelo aluno, chamada ptuAtividade, e umatabela que amazena o desempenho
em cada dividade, chamada ptuAtividadeAluno. Porém, o mesmo néo oferece a
disponibilizacdo de dados por tipos de avaliagdes. Sendo assim, 0 requisito R6 ndo é
satisfeito no Portfolio-Tutor, e de aordo com a estratégia, deverd ser incrementado.

No cadastro do dunodevem ser aaescidos dados obre aregido de procedéncia,
idade, sexo (dados demogréficos) e a situacd do auno no curso (dado
comportamental). Para os dados obre as avaliagfes, necessitamos criar uma tabela de
tipos de avaliagdo, e acrescentar a sua chave como chave estrangeira na tabela de
atividades, para que possamos nos referir a uma atividade como sendo uma prova, ou
exercicio, ou seminério, etc. A Figura 5.8 ilustra a dterac@® no esquema légico do

banco de dados do Portfolio-Tutor.

- Alter table ptuAluno add sexo char(1) not null chedk (sexoin ('F,'M))
- Alter table ptuAluno add uf char(2) not null chedk (uf in (‘BA',/CE,'PB',PE,'SP))
- Alter table ptuAluno add idade smdlint nat null chedk (idade between 10and 80)
- Alter table ptuAluno add situacao char(5) not null ched (situaca in (‘(CURSA',DESIS, TRANC))
- Credetable ptuTipoAtividade (idTipoAtivint not null primary key, dsTipoAtividade varchar(20))
- Alter table ptuAtividade add id TipoAtiv int not null references ptuTipoAtividade (idTipoAtiv)

Figura5.8. Alteracdo do Esquema L 6gico do Banco de Dados do Portfolio-Tutor

Como um MAD reflete as informagdes de interesse relacionado a um aluno, o

modelamos, para 0 sistema Midas-Poeta, da seguinte forma:

= DADOSDO ACOMPANHAMENTO INFORMAL

Interacdo por E-mail: nimero de mensagens de email enviado por um alunonuma

disciplina de um professor
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I nteracdo por Reaur so Didatico: nimero médio de a@sso doauno aos reaursos

didaticos disponiveis numadisciplina de um professor

= DADOSDO ACOMPANHAMENTO ALTERNATIVO

Aproveitamento por_Item de Avaliacdo: desempenho médio do aluno num item de

avaliagdo utili zado pelo professor numa disciplina

Aproveitamento por Artefato: desempenho médio do aluno pa tipo de artefato

utilizado pelo professor numadisciplina

= DADOS SOBRE AVALIACAO

Aproveitamento por Tipo de Atividade: desempenho médio do aluno pa tipo de

avaliacgdo feita pelo professor numadisciplina

= DADOSDEMOGRAFICOS

Regido de Procedéncia: representa o estado (UF) que o aluno nasceu

Sexo: representa o sexo do aluno

Idade: representa aidade do aluno

= DADOS COMPORTAMENTAIS

Situacdo: representa asituacé do aluno no curso (desistente, trancado, cursando)

Figura5.9. Modelo Analitico de Dados do Midas-Poeta

Implementacdo do MAD
A fim de implementarmos 0 MAD &acima, foi utilizada a &ordagem virtua
como mecanismo de visdes. Sendo assim, foi definida para calainformagdo de interesse

umavisdo corresponcente. A Figura 5.10 abaixo ilustra o esquema de visoes.

Interagdo pa E-mail (idAluno, idDisciplina, idProfessor, numM ensagens)

Interacio pa Material Didético (idAluno, idDiscipling, idProfessor, idMaterial, nUmA cessos)
Aprovdtamento por |tem de Avaliacdo (idAluno, idDiscipling, idProfessor, iditem, desempenho)
Aprovdtamento por Artefato (idAluno, idDisciplina, idProfessor, idAretfato, desempenho)
Aprovdtamento por Atividade (idAluno, idDisciplina, idProfessor, idAtividade, desempenho)
Regido de Procedéncia (idAluno, uf)

Sexo (idAluno, sexo)

I dade (idAluno, idade)

Situagao (idAluno, situacdo)

Figura’5.10. Conjunto de Visdes do M odelo Analitico de Dados
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Disponibilidade de Tarefas de Mineragdo

Para finalizar a parte de planejamento, deveremos ter em mente quais tarefas de
mineracdo serdo disponiveis aos usuarios do sistema. Para o Midas-Poeta, dispomos as
funcbes de aswciacdo, classificacd e agrupamento. A razé desta ecolha foi
influenciada pelas idéias de Linderman (Linderman, 1986), onde 0 mesmo atribuiu,
como resultado da tomada de dedséo na educacdo presencial, operagdes preditivas e
classificatorias (rever secdo 32.3). Assim, consideramos a sua teoria como base
também parao nes sistema.

Com atarefa de associacdo, pode-se encontrar padrdes Uteis nas correlagdes de
dados de diversas categorias (dados informais versus dados alternativos, dados
demogréficos versus dados sobre avaliacdo, etc). Com as tarefas de classficagdo e
agrupamento, os problemas citados por Linderman na operacédo clasdficaéria podem

ser desconsiderados, ja que ndo ha nenhuma intervencéo humana pararealizar tal tarefa

5.2.2.2. Arquitetura do Sistema Midas-Poeta

A arquitetura define & partes que cmpde o sistema e 0 relacionamento
existentes entre elas. Um modelo usualmente utilizado € a aquitetura em trés camadas
gue separa aldgica da alicacd em uma camada intermediéria, entre & camadas de
interface com o usué&rio e 0 armazenamento persistente dos dados (Larman, 2000).

Considerando esta @ordagem e utilizando arepresentacéo de pactes', aFigura
5.11 apresenta a arquitetura do Midas-Poeta. Neste caso, a l0gica da aplicacdo foi
decomposta an duas camadas. a Camada de Dominio e Camada de Servicos. A Camada
de Dominio é mngituida dos pacotes Menu, DataModel e DataMining. A Camada de

Servicos € composta pelo pacote de Aces a Banco de Dados.

'3 Pacotes €0 mecanismos utilizados pela UML (Unified Modeling Language) para o agrupamento de
elementos manti camente interligados.
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Camada de Interface

Business Logic

1 1 [ 1

Menu CataModel CataMining

Camada de Lagica da Aplicacao

Camada de Dominio

i Camada de Servicos

de Dadas

Figura5.11. Arquitetura do Midas-Poeta

A Camada de Banco de Dados corresponde @ banco de dados relaciond
Microsoft SQL Server 7.0, onde o conjunto de tabelas e visdes manipuladas ha Camada
de Dominio é armazenado.

A Camada de Servicos € mmposto pelo pamte de Aceso a Banco de Dados,
gue é responsavel pela cmmunicacdo da alicacdo com o banco de dados.

Na Camada de Dominio, temos o pamte Menu, que corresponde aclasse que
disponibiliza 0 menu de acmrdo com o perfil do usué&io; o pamte DataModel, que
corresponce & classes que representam os concetos do dominio e modelam a interagéo
do usuério com o Modelo Analitico de Dados; e por fim, o pacote DataMining, que
contém o conjunto de dasses que ativam os algoritmos de mineracggo de dados.

A Figura 5.12 ilustra o diagrama de clas®s™, na notacdo UML (Unified
Modeling Language) da aquitetura do Midas-Poeta.

O diagrama de dasss é utilizado pera faze a modelagem da viso estética do projeto de um sistema,
ele gresenta o conjunto de dasses, interfaces e seus rel acionamentos (Booch, et al.,2000).
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®hoolean setParametrosPCO
l%i nt _idAtributo_Interesse Wlterator getvisoes)
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@int getldAtributady ] Mineradar
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i File argquivo
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®string discretizal
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- ®String minerard
Pardmetro

&5tring descrican

@Strng getParametrod

®String geraSALDInamico)
%String discretizad
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®String rminerarn

Agruparmento Classificagdo Asgsociagdo
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&148c45 &mprior apriari

®String minerard | | $String minerard | | ¥Sting minerard

Figura5.12. Diagrama de Classes da Arquitetura do Midas-Poeta

Descrevemos as principais classes do diagrama:

Padr&o de Consulta: representa os tipos de consultas de um perfil de usuario.
Dentre os sus atributos, podemos destacar o atributo “parametrosPC”, que
representa o conjunto de parametros de um padréo de @nsulta. Por exemplo, se
um professor realizar uma consulta “Por Disciplind’, os vaores do cédigo do
professor e do codigo da disciplina devem ser guardados na mlego;
VisGoMAD: representa umavisdo disponivel no MAD. Dentre os fus atributos,
podemos destacar o atributo “colunas’, que representa & colunas da visdo
implementada no banco de dados, e o atributo “idAtributolnteress”, que é a
coluna que representa o atributo de interesse (por exemplo, n° de mensagens,
idade, etc);

Parametro: Representa um valor associado ao contexto de uma visio do MAD
e que éutilizado pelo usuério para seledonar parte dos dados daquela visdo. Por

exemplo, para a visdo “Aproveitamento por Item de Avaiac&”, 0 usu&rio
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poderia seledonar apenas 0 aproveitamento para os itens de avaliacio
“criatividade”, “cgpaddade de liderancd’ e “capacidade aitica’;
VisdoConsulta: representa uma coleta de dados redizada pelo usuério. Posaui
os atributos “visdes’, que sdo as visdes € ecionadas pelo usuério, “atributos’,
gue sd0 os atributos de interesse de @da visdo, “parametros’, que sdo 0S
pardmetros slecionados pararestringir a wnsulta, e “parametrosPC”, que séo os
parémetros do padréo de consulta do usuario;

Minerador: classe @strata que implementa a interface “MineradorlF’. E
abstrata pois 0 método “minerar” € realizado nas subclasses “Agrupamento”,
“Associagén” e “Classficagd”. Para isso, nestas subclasses existe um atributo
gue rresponde auma clase que implementa um algoritmo de mineracgo de
dados. Outro método que a d¢ase abstrata “Minerador” implementa e que
merece um comentério é o método “geraSQLDinamico”. Tal méodo éredizado
utilizando as colecBes de “visdes’, “atributos’, “paréametros’ e “parémetrosPC”
da dasse “VisdoConsulta” para gerar um comando SQL dindmico de juncbes
entre as views do banco de dados que representam as visdes selecionadas no
MAD.

O comando SQL é montado da seguinte forma:

Select <Visdes Atributos>
From <Visdes>
Where

<Parémetros> and

<ParémetrosPC>

Estes comandos SQL geram como resultado, uma tabela cntendo os atributos

daselecéo. A Tabela 5.1 ilustra um exemplo de um resultado parcial genérico.

Atributol Atributo2 Atributo3 AtributoN
Vdorll Vdor21 Vdor31 VaorN1
Vdorl2 Vdor22 Vaor32 VaorN2

Tabela5.1. Exemplo de um Resultado Parcial do SQL Dindmico
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O método “discretizd’ rediza a discretizagcd dos valores do resultado parcial,
transformando-o num conjunto de dados preparado para a mineracdo. Para isso, €
utili zada uma tabela de discretizagdo, que associa umavisdo do MAD aum conjunto de

valores discretizados. Um subconjunto da tabela de mapeamento € exemplificado na

Tabela5.2. A tabela de discretizacdo completa pode ser consultada no Anexol.

VISAO FAIXA DE VALORES VALOR DISCRETIZADO

Idade Menor que 21 Jovem

Idade 21.. 30 Adulto

Idade 31..45 Maduro

Idade Maior que 45 Veho
Interagc® p/ Material Didético 0 Nenhum
Intera¢® p' Materid Didético 1.3 Pouco Freqguente
Intera¢® p' Materid Didético 4.5 Regular
Intera¢® p' Materid Didético 6.7 Freglente
Interagd p/ Material Did&ico Maior que 7 Muito Fregliente

Tabela 5.2. Tabela de Mapeamento para Discretizago

Por fim, o método “geraArquivo” recebe o conjunto de dados preparado e

discretizado e aiaum arquivo de dados que sera gplicado ao algoritmo de mineracéo.
5.2.3. Implementacéo do Midas-Poeta

Esta se¢@o abrange os principais aspectos relacionados a implementacéo do
sstema Midas-Poeta. Apresentaremos 0s aspedos relevantes as tecnologias
empregadas, a implementacéo da fase de andlise de dados, a disposicdo fisica dos

modulos do sistema e & interfaces disponibilizadas.
5.2.3.1. Tecnologias Empregadas

O sistema Midas-Poeta foi desenvolvido como aplicagdo Web, onde 0 aces as
informagdes % da apartir de um browser, sendo portanto desnecessria ainstalacéo de

gualquer software adicional na estacdo dos usuarios finais.
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A logica de negocio da aplicagdo foi implementada utilizando a linguagem de
programacd Java, e para a disponibilizacdo dindmica do conteldo e acriacd das
interfaces, foram empregadas as temologias JSP(Java Server Pages) e HTML.

A linguagem JSP é fundamentada na linguagem Java e sua grande vantagem &
gue amesma simplifica 0 processo de desenvolvimento de aplicagdes Web, ja que
posshilita a separacé entre aldgica da aplicac@ (codigo Java) e a apresentacéo das
informagdes. Java Server Pages s80 arquivos de texto (com extensdo “.jsp”), que
contém HTML tradicional junto com codigo Java embutido, através da utilizacgo de
marcagoes (tags) JSP, de forma que o cddigo da pagina éexecutado todas as vezes que
uma solicitacéo for recebida pelo servidor Web, e o contetido dindmico é gerado e unido
ao contetido estético antes de ser enviado ao usuério (Fields & Kolb, 2000).

Como Java éalinguagem béasica utilizada na teaologia JSP, esta Ultima passa
entdo a usufruir também dos beneficios provenientes da primeira, dentre a quais pode-
se citar (Fields & Kolb, 2000):

= Codigo mais robusto, pelo emprego de tratamento de excegdes e gerenciamento
automatico de memorig;

= Portabilidade entre & diversas plataformas de hardware esoftware;

= Vérios recursos disponive's, inclusive 0os que permitem o0 aces® a banco de

dados, processamento distribuido, criptografia, dentre outras.

Para implementarmos o conjunto de visdes do MAD, foi utilizado o sistema
gerenciador de banco de dados relacional Microsoft SQL Server 7.0. A aplicacéo acessa
0 banco de dados através da teaologia JDBC (Java Database Connectivity). Esta
tenologia @rresponde auma API, que permite que programas escritos na linguagem
Java possam acessar 0s dados armazenados em uma grande variedade de sistemas
gerenciadores de banco de dados relacionais, desde que sga fornecido o driver
especifico. Através da APl, o programa Java pode mnedar-se @ banco de dados e

exeautar comandos SQL.
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5.2.3.2. Implementacdo da Fase de Analise de Dados

Para dender a dapa de mleta de dados, utilizamos a tatica de criaggo de
comandos SQL dindmicos, onde jungdes s0 redizadas entre & visdes, atributos e
parémetros seledonados pelo usuario gerando um resultset, que épreparado (limpeza,
discretizacdo e transformacdo) antes da glicacdo de um algoritmo de Data Mining. A
limpeza é garantida pelo préprio comando SQL que rediza ajuncéo. A discretizacggo é
baseada em vaores pré-estabelecidos sgund a tabela de discretizaggo, e a
transformacgo é realizada utili zando o método “geraArquivo” da dass de “Minerador”
implementada no pacote DataMining (ver secép 5.2.2.2).

Na implementaco das tarefas de mineragdo de dados, foi utilizado o framework
WEKA (Witten & Frank, 2000). Ta ambiente prové uma série de dgoritmos de
mineracdo de dados, todos escritos em Java. No Midas-Poeta, utilizamos os algoritmos
C4.5 (Quinlan, 1993), Apriori (Agrawa & Srikant, 1994) e EM (Lauritzen, 1995) para
reaizarem as tarefas de classficac@o, asciagdo e agrupamento, respectivamente.

Para visudizaggo dos resultados da mineracdo, preferimos exibir os resultados
da mineragdo produzidos pelo proprio WEKA . Sugere-se que, futuramente, essas regras

sejam exibidas ao usudrio em um formato mais compreensivel, possvelmente grafico.

5.2.3.3. Disposicéo Fisicados Médulos do Sistema

A tecnologia empregada para o desenvolvimento do sisema Midas-Poeta
posshilita a disposicéo fisica dos sus modulos em trés camadas (Figura 5.13), onde a
primeira camada, a interface da aplicagdo com o usuario, é feita por um navegador
exeautado na estacdo de trabalho;, a canada central, que corresponde aaplicacéo, é
exeautada por um servidor Web (estendido com um container JSP) e, enfim, aterceira
camada, o armazenamento, € realizado pelo servidor de banco de dados.

Camada 3

Servidor Web estendido

Figura5.13. Disposicéo Fisica em Trés Camadas
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5.2.3.4. AsInterfaces do Midas-Poeta

Como o Midas-Poeta foi desenvolvido baseado em tecnologia Web, a interface
do sistema é basicamente o browser, com as informagdes geradas pela glicacdo
ocupando a &ea existente para navegacao.

Ao acionar 0 sistema, 0 usudrio necessta de uma autenticaggo, informando

nome e senha de aces®, conforme gresentado na Figura 5.14.

[l Tkt fozal

=)
tasses -JCr. | Biava [[ETmsauo o | |[El 1702

Figuab5.14. Interfacede L ogon

O sistema de pose desses informagdes, ira validar o usuério, autenticar o
usu&rio no banco de dados, identificar o seu perfil e diredonar para a interface
respectiva a seu perfil.

De aordo com o perfil do usuério, seré apresentado um menu de opgdes de

consultas (padréo de mnsulta). A seguir, a Figura 5.15 ilustra 0 menu para o perfil

diretor e professor, respedivamente.

/A Médulo de Anélise de Dados do Portfolio-Tutor - Microsoft Internet Explorer A} Mddulo de Anlise de Dados do Portfolio-Tutor - Microsoft Intemet Explorer [_[O]x]
fiquivo Editar Eybi Esvorios  Femamentas  Aiuda | | Amuvo Edier Esbic Favorios Fenamenias Ajuda ‘ﬁ
-9 DALMDEI S =2 QENBEIGE -

Enderego [@] hitp:/localhost B080/mamp/menu fsp =] e | Endereca [] itp:Aacahost 080 Amamp/menu o =] @n
| |
Menu Principal Menu Principal

Escolha uma opgdo de consulta: Escolha uma opgao de consulta:

Por Disciplina Por Discinling
Por Cursg Por Disciplinas
Instituigio
&] Concluido [ [ 25 Invenet local /  |&] Conclide [ [ B inranetlocel 4

Figura5.15. Interfaces dos M enus de Consulta Disponivel para o Professr e para o Diretor
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Para os perfis diretor e profesor, ao ser escolhido a opcéo “Por Disciplina”, é
apresentada atelailustrada na Figura 5.16, onde o usuério seledona adisciplina na qua

deseja descobrir padrdes de acompanhamento.

soit Intemet Explores

-

Endereco [£] hip:/Aacahost 080/ mamp

Padréo de Consulta

Por Disciplina

Escalha a disciplina Teoria da Computacgse =

I -]

18] Concluide 25 Intranet local

[l
R Iniciar || =9 24 @ 22 5y & || Eacobat | B Dissertos. | [Flchsses - | il iava [[Emsdur | Flimagem- .| [ @ 17:29

Figura5.16. Telado Padréo de Consulta“ Por Disciplina”

Para o perfil diretor, a0 ser escolhida a op¢do “Por Curso”, é gresentada a
interface onforme aFigura5.17.

Para os padres de consulta“Ingtituicdo” e “Por Disciplinas’ dos perfis diretor e
professor, respedivamente, ndo existem interfaces, ja que estas consultas ndo

apresentam nenhum parémetro.

Padré&o de Consulta

|
& Conchaids [ [ 5 kranat ool
Miniciar| | 53 22 @ €3 5) £ || EAnoha | W) Disseian [ casses - | @imva [ZETMeau | #limagem | B

Figura5.17. Interfacedo Padréo de Consulta “ Por Curso’

Determinado o padréo de consulta, a proxima interface € a de coleta de dados.

Conforme a Figura 5.18, sdo apresentadas as visdes e o0s atributos de interese
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disponiveis no Modelo Analitico de Dados do Midas-Poeta para aredizacgo dessa

coleta.

Etapa de Coleta de Dados

vISOES
nteracido por E-Naff
™ mMo de Mensagens
Inrteracdo por Tipo de sfaterial Didatico

I MO de SACESS0S oot e [Todos =
Aproveifarmento por Tipo de Atividade
LI = 1= o= 1 S 1= o k= B [seminaric =
Aproveifarmento por ftermrr de Avafiacado

(LI Rendimento oo v e == |fe=y]
Aproveifarmento por Artefato
I =Y e [T 1= T = [Todos = |
AfLrrrce
[ SEMO o e |Todos = |
I~ 1dade
LI 7= =T = = [Todos =
[ SitUac O e e e e [Todos =

Figura5.18. Interfacede Coleta de Dados

Ao sdledonar um atributo de interesse, 0 usu&io marca o checkbox (1)
correspondente. Para restringir a pesquisa, 0 usuario tem a possbilidade de escolher
quais valores daquele aributo ee desgja incluir em sua cnsulta usando o listbox (2) ao
lado do nome do atributo. Por exemplo, poderia ser escolher o atributo “Rendimento”
da visdo “Aproveitamento por Item de Avdiac@”, porém, deve-se consultar apenas o
rendimento doitem “Clarezade Contetdo”. No listbox, o usuario tem a possbili dade de
escolher um vaor ou mais de um valor. Para simplificar a escolha de todos os valores
disponives, foi incluido em cadalistbox o valor “TODOS’, no qual seleciona todos os
valores automaticamente.

Para a d@apa de mineracéo de dados, foi desenvolvida a interface apresentada na
Figura 5.19. O usuario tem a possbilidade de escolher as tarefas de mineragéo:
agrupamento, que ndo apresenta nenhuma medida de interess; asciacao, que posai
asmedidas suporte e onfianga e classficacdo, onde o usuério deveinformar o atributo
de dasdficac@o e a mnfianca que expressa o grau de confianga da acuréciado conjunto
de execucéo (Toebe, 2002).
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<A Médulo de Andlise de Dados do Portfolio-Tutor - Microsoft Internet Explorer

Aruivo  Edtar  Exbir  Favortos  Feramentas  Auda |
5 =
= IBEANE-TE =T
Endereco [£] hitp:localhost BBD/ marmp/mineracao.jsp =] on ‘
|
Etapa de Mineracao
Escolha a tarsfs de minsragdo
© agrupamento
© pssociagdo Suporte ... %
ConfianGa ................ %
€ Classificagdo  Atributa de Classificagdo ... [EMAILNUMMenzsagens |
ConfianGa v.ov e %
Mingrar
|
@] Concluido [ [ E5 invanetlocal /

Figura5.19. Interfaceda Etapa de Mineracgéo

Por fim, a tltimatela do sistema Midas-Poeta éa de avaliacdo e visuaizaggo dos
resultados. Conforme a Figura 5.20, tal interface € cmmposta por uma &eade texto no

gual é eibido o padrédo de cnhecimento produzido por algum algoritmo de mineracao.

[ OE S RESNFE - EREE

Resultados da Mineragdo

Foi gerado o seguinte resultado:

o1z
L(2): aa
=ts L(3): 48
ensagens=EXCELEMTE O ==+ ALUNOSeno=M ALUNOGIdade=WELHO 0 confi (HaM)
- N
zen
. EMATLMNY 294ns=ENCELENTE O ==> ALUNOSano=M ALUNOId:de=MADURD 0

Einalizar

Figura5.20. Interfaceda Etapa de Avaliacéo e Visualizagdo dos Resultados

5.3. Consideragdes Finais

Este @pitulo apresentou s aspedos reladonados ao desenvolvimento do Midas-

Poeta. Td sistema foi concebido como um médulo de andise de dados para o ambiente

Portfolio-Tutor e anprega a estratégia de acompanhamento do aprendizado descrita no
capitulo anterior.
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Com a utilizacdo doMidas-Poeta, professores e diretores tém a posshilidade de
acompanhar os estudantes de maneira mais elaborada, onde suas decisdes $i0 apoiadas
por um conjunto de informagdes de acompanhamento e por um moédulo de geragio

semi-automética de padrdes de conhecimento sobre a grendizagem.
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Capitulo 6

UM CENARIO DE EXECUCAO DO MIDAS-POETA

Este @pitulo apresenta um estudo de @so ilustrando o funcionamento do Midas-
Poeta. Inicialmente sdo feitas dgumas consideracdes a cerca do cen&rio de execucao.
Na segiiéncia, apresentaremos as interagdes de um professor e do diretor com o sistema.
Finalizamos com agumas cons deracoes.

6.1. Consideragdes Iniciais

Para 0 estudo de cao utilizamos dados ficticios de um curso ficticio de pos
graduacdo em macroeconomia adistancia.

O curso contém duas disciplinas: “Maaoeconomia Gerd” e “Maaoecmnamia
Regional”. Cada uma das disciplinas € lecionada por um professor diferente, que esta
alocado nela desde a aiacdo do curso.

Como a ingtituicdo adotou o sistema Portfolio-Tutor para gerenciar o curso a
disténcia, ela segue o0 paradigma de avdiacdo auténtica @m o uso de um portfolio.

A escola padronizou s sguintes artefatos. Projeto de Pesguisa, Sumario,
Critica de Artigo e Experiéncia em Laboratorio. Os artefatos ®réo avaliados sgundo
os itens de avaliagé Criatividade, Vocabulario Diversificado, Capacidade Critica e
Clareza de Contetdo.

Os tipos de reaursos didéticos utilizados no curso padem ser: Conceito,
Exercicio, Exemplo e Roteiro. E os possiveis tipos de atividade sdo: Seminéario (via
Videoconferéncia), Prova, Exercicio, Mini-Teste e Questionario.

O povoamento da base de dados foi redizado em duas etapas. Na primeira,
foram inseridos manualmente os dados relativos ao curso, professores, disciplinas,
artefatos e itens de avaliac@ padronizados pelainstituicéo de ensino, tipos de atividade

e os tipos de recursos didaticos. Foi redizada também a docago de um professor na
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disciplina “Macroeconamia Geral” e a docacdo de outro profesor na disciplina
“Macroeconomia Regional” em dez periodos (5 anos).

A segundh dapa do povoamento e refere a funcionamento do curso, ou sga,
criacdo de turmas, registro das interagbes dos aunos aos materiais didaticos, registro
das interagdes dos aluncs através de mensagens de e-mail, atribuicdo de atividades e
naotas, resultado dos julgamentos dos itens de avaliacdo feitos aos artefatos, atualizaggo
da situacdo dos alunas no curso e o préprio povoamento dos dados cadastrais dos alunos
(idade, sexo, regido de procedéncia e outros).

As atribuicdes de dividades e artefatos, e os tipos de materiais didaticos
disponibilizados pelo profesoor em cada periodo foram feitos manualmente para cada
disciplina

Para acriacdo das turmas, preferimos cadastrar 50 novos aluncs em cada
periodo, onde os dados cadastrais dos aluncs foram aleatoriamente inseridos na base de
dados.

Quando as turmas 0 criadas, os dados referentes as interagdes por materiais
didaticos, interacbes por e-mail, atribuicdes de notas e resultados dos julgamentos de
itens de avaliacéo feito aos artefatos 0 inseridos aeatoriamente no banco de dados.
Para is®, foi criado um programa Java que |é & turmas e amazenava para ada aluno
os valores de tais dados. Adiciondmente, o programa adualiza a situagé do aluno no
curso (cursando/trancado/desistente) também de forma randémica.

Ao final deste processo de carga de base de dados, em cada disciplina, foram
matriculados 500 alunos. Portanto, 1000 alunos foram matriculados no curso de pés-

graduacéo em maaoeconomia daingituicdo de ensino.
6.2. Interagindo com o Midas-Poeta

A utilizacdo do Midas-Poeta pode ser redlizada aqualquer momento do goces

de ensno/aprendizagem. Porém, € de valia notar algumas stuagdes interessantes:
= O professor pode utilizar o sistema no final de um semestre letivo ou no inicio
do semestre. Assm, ele pode averiguar o aprendizado passado e presente e

redizar predicdes obre o aprendizado futuro;

93



= O professor pode utilizar o sistema quando existir um baixo desempenho
académico dos aunos. Desta forma, ele pode detectar problemas no ensino e
corrigi-los em tempo hébil, sem que &s) sua(s) turma(s) seja(m) prejudicada(s);

= O professor pode utilizar o sistema a final de um periodo letivo redizando uma
consulta ja explorada em periodos anteriores. Assm, ele pode verificar se houve
alguma mudanca eitre o padrdo de nhecimento passado e o padrdo de
conhecimento gerado no presente. Esta situac& € importancia, ja que a medida
gue noveos dados vao sendo inseridos na base de dados, novos padrées de
conhecimento podem ser descobertos, tornando o antigo padréo utrapassado ou
ndo mais util;

= O diretor pode usar o sstema no final de um semestre letivo para averiguar
problemas de ensino em uma ou mais disciplinas. Com is, o diretor pode, em
reunides programadas, expor tais problemas aos profesores de forma que eles
possam tentar solucion&-los,

= QOdiretor pode utilizar o sistema quando detectar um alto indice de trancamentos

ou desisténcia. Assm, ele pode identificar o motivo de tais abandonos.

A seguir, apresentaremos uma interagdo de um profesr e uma interaggdo do
diretor do curso ficticio. Para tal, a selecdo dos atributos para amineracdo foi redizada
sem que nenhuma hipotese fosse sugerida, ja que abase de dados do sistema Portfolio-

Tutor foi povoada com dados aleatorios.
6.2.1. A Interagc& de um Professor com 0 Midas-Poeta

O professor da disciplina “Macroeconomia Gera” desgou correlacionar o
aproveitamento dos itens de avaliacdo “Criatividade” e “Capacidade Criticd’” com o
nimero de a@sLs aos materiais didéticos tipo “Conceto” e a Situagéo do auno no
curso. Para is®, foram seledonados os atributos e vaores das seguintes visdes: (1)
“rendimento” dos itens de avaliacd “Criatividade” e “Capacidade Criticd’ da visdo
Aproveitamento por Item de Avaliacdo; (2) “n° de Acess’ a0 materia did&ico
“Conceito” da visdo Interacdo por Material Didatico; e (3) “stuacdo” da visdo
Situacdo. A Figura 6.1 ilustratal selecéo.
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Etapa de Coleta de Dados

vISOES

Interacao por E-Mail
[T Mo de Mensagens
Interacao por Tipo de Material Didatico
¥ Mo de Acessos Conceito
Aproveitamento por Tipo de Atividade
[T Rendimento ..o
Aproveitamento por Item de Avaliacdo
¥ Rendimento ..o
Aproveitamento por Artefato
[T Rendimento oo
Aluno

Avancar

Figura6.1. Etapa de Coleta de Dados Realizada pelo Professor

Com esta epecificagdo de consulta, foi gerado o seguinte ammando SQL.:

Select
MATERIALConceto.MATERIAL Conceto,
ITEMCriatividade.I TEMCriatividade,
ITEM Capad dadeCritical TEM CapaddadeCritica,
ALUNOSituaca.ALUNOSituaca
From
(Select idAluno,
numAcess as MATERIALConceto
From
InteracanTipoRecursoDidatico
Where
idDisciplina=1 and
idProfessor=1 and
idMaterial Didatico=1) MATERIAL Conceito,
(Select
idAluno,
AproveitamentoltemAvaliaca as ITEMCriatividade
From
AproveitamentoltemAvaliaca
Where
idDisciplina=1 and
idProfessor=1 and
iditem=1) I TEMCriatividade,
(Select
idAluno,
AproveitamentoltemAvali aca as I TEMCapacidadeCritica
From

AproveitamentoltemAvaliaca
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Where

idDisciplina=1 and
idProfesoor=1 and idltem=3) | TEM CapacidadeCritica,

(Seled
idAluno,

Situaca as ALUNQOSIituaca

From

AlunoSituacao) AL UNOSituacao

Where

MATERIAL Conceto.idAluno=ITEM_Criatividade.idAluno and
ITEM Criatividade.idAluno=ITEMCapad dadeCriticaidAluno and
ITEM CapaddadeCriticaidAluno=ALUNOSituaca.idAluno

O resultado desta selegdo foi posteriormente discretizado e preparado para a

mineracdo de dados. A Tabela 6.1 apresenta parte deste resultado.

NCA cesoConceto RendimentoCriatividade | RendimentoCapCritica Situacgdo
POUCO REGULAR OTIMO CURSA
MUITA OTIMO EXCELENTE CURSA

REGULAR REGULAR BOM DESISTENTE

Tabela 6.1. Resultado da Coleta de Dados feita pel o Professor

A tarefa de mineracdo escolhida foi a de asociagcd% com suporte 60% e
confianga 70%. A Figura 6.2 ilustra o resultado da mineraco.

Resultados da Mineracgao

Foi gerado o seguinte resultado:

Finds aszociation rules, Y

Minimum support 0.6
Minimum metric <confidences: 0.7
Mumber of cycles performed: 1
Generated zets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{1): 23
Size of set of large itemsets L(Z): 193
Size of set of large itemsets L[3): 693
Size of set of large itemsers L{4): 832

Best rules faund:

1, MATERIALConceito=REGULAR === ALUMOSituacac=DESIS

2. ITEMCriativadade=EXCELENTE ITEMCapacidadeCritica=RUIM ==+ MATERIALConceito=POUCOFRED
2, ITEMCapacidadeCritica=EXCELEMTE === MATERIALConceito=EXCELEMTE ITEMCriativadade=EXCELEMTE
ALUNOSituacan =TRAMNC

Figura6.2. Resultado Mineracdo por Associacdo feita pelo Professor

Suainterpretacé é aseguinte:

96



=  60% dos alunos com acesD “Regular” ao material “ Conceito” estéo na situacéo
“Desistente’;

» 60% dos aunos com rendimento “Excelente’ no item “Criatividade” e com
rendimento “Ruim” no item “Capaddade Criticd’ tém aces® “Pouco
Fregliente” a0 material didético “Conceito”;

=  60% dos alunos com rendimento “Excelente’ no item “ Capacidade Critica” tém
aces® “Excelente’ ao material didatico “Conceto”, apresentam rendimento

“Excdente” no item “Criatividade” e estdo na situacdo “ Trancado”.

Deve ser levado em conta que, como os dados foram gerados deatoriamente, 0s
resultados o0 completamente hipotéticos. Assm, a avaliacdo desse resultado é
desnecesséria

6.2.2. A Interac& de um Diretor com 0 Midas-Poeta

O diretor da ingtituicddo resolveu classficar um aluno como “desistente” ou
“trancado” do curso correladonando a sua regido de procedéncia (Estado) com o
desempenho em provas. Para isso, foram seledonados os atributos e valores das
seguintes visdes: (1) “rendimeno” na aividade “Prova’ davisdo Aproveitamento por
Tipo de Atividade; (2) “estado” da visdo Estado; e (3) os valores “Desistente” e
“Trancado” do atributo “ situacéo” davisdo Situacdo. A Figura 6.3 ilustratal selecéo.

Etapa de Coleta de Dados

vISOES

Interaciao por E-Mail

I mMo de Mensagens

Interacao por Tipo de Marerial Didatico

T MO de ACESSOS o0ttt [Todos == |
Aproveifarnento por Tipo de Atividade

F rRendimento =
Aproveitarmmento por fterm de Avaliacao

T REndimEnto e [Todos == |
Aproveitarento por Artefaio

T Rendimento o e [Todas = |
Aluno

[ SEMO =]
I I1dade

¥ Estado

I sSituagao

Figura6.3. Etapa de Coleta de Dados Realizada pelo Diretor
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Com esta epecificagdo de consulta, foi gerado oseguinte amwmando SQL.:

Sded
ATIVIDADEProva. ATIVIDADEProva,
ALUNOEstado. ALUNOESstado,
ALUNOSituaca.ALUNOSItuaca
From
(Seleda
idAluno,
avg(desempenho) as ATIVIDADEProva
From
AproveitamentoTipoAtividade
Where
idTipoAtividade=2
Group by
idAluno) ATIVIDADEProva,
(Seleda
idAluno,
uf as ALUNOESstado
From
AlunoEstado) ALUNOEstado
(Seleda
idAluno,
Situaca as ALUNQOSIituaca
From
AlunoSituacao) AL UNOSituacao
Where
ATIVIDADEProva.idAluno=ALUNOEstado.idAluno and

ALUNOESstado.idAlunoc=ALUNOSituaca

O resultado desta selecdo foi posteriormente discretizado e preparado para a
mineracdo de dados. A Tabela 6.2 apresenta parte deste resultado.

DesempenhoProva Estado Situagdo
OTIMO PB TRANCADO
FRACO CE DESISTENTE
OTIMO PB TRANCADO

Tabela 6.2. Resultado da Coleta de Dados feita pel o Diretor

Ao escolher a tarefa de classficagcd, foi informado como atributo de
classificac® a wluna “Situacd” com confianca de 80%. A Figura 6.4 ilustra o

resultado desta mineraggo.
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Resultados da Mineragao

Foi gerado o seguinte resultadao:

| v

J4d pruned tree

ATIYIDADEProva = EXCELENTE : TRANC (850.0)
ATIYIDADEProva = REGULAR : TRANC (650,0)
ATIYIDADEProva = OTIMO

ALUNOEstado = BA : DESIS (500.0)

MWurnber of Leaves @ 3
Size of the Tree © 5

=== Error on training data ===

Correctly classified instances 2000 400 %
Incorrectly classified instances i] ] %y j

Figura6.4. Resultado Mineracdo por Classficacio feita pelo Diretor

Suainterpretacé é aseguinte:
=  Se o0 desempenho em “Prova” for “Excelente” entdo o aluno“Trancou” 0 curso;
=  Se o desempenhoem “Prova’ for “Regular” entdo o duno é “Desistente’;
* Se o desempenho em “Prova’ for “Otimo” e aregido de procedéncia for “BA”

entdo oauno é“Desistente”.
6.3. Consideragdes Finais

Este @pitulo apresentou um estudo de @so ilustrando o sistema Midas-Poeta en
exeaucdo. Pararedizar este estudo, utili zaram-se dados ficticios de um curso ficticio de
pos-graduacdo em macroeconomia adistancia.

Demonstramos um cen&rio de execucdo apresentando as interagdes de um
professor e do diretor do curso com o sistema. O professor utilizou a mineracdo por
associacéo, enquanto que o diretor minerou regras de dassficacdo.

Obviamente, considerando que os dados utilizados no processo de mineragéo o
ficticios, ndo cabe agqui uma discussio sobre validade ou significado préaticos do padréo
de conhecimento produzido. Porém, 0 que se mostra interessante € que mm esta
abordagem de a@mpanhamento do aprendizado baseado em mineracdo de dados, aiado
a concepcd0 do modelo anditico de dados, o usuario ter4d a possbilidade de

correlacionar dados do acompanhamento informal, do acompanhamento alternativo,
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dados demogréficos, comportamentais e dados bre avaliagd a0 mesmo tempo e sem
nenhuma regra ou restricdo de sdecéd. Com is®, pode-se produzir informactes
gerenciais que o auxiliem na dificil tarefa de aompanhar o proceso de

ensino/aprendizagem em educacéo a distancia.
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Capitulo 7

CONCLUSAO

Quando plangja o ensino, o profesor fixa 0s objetivos que pretende alcancar,
gue sdo os conhecimentos que o auno deve adquirir ou formar durante o processo de
aprendizagem. Sendo assm, € responsabilidade do professor utilizar os meios
adequados para garantir o acompanhamento do aprendizado de forma satisfatéria
Somente dravés deste acompanhamento é que o mesmo tem a possbilidade de
diagnosticar problemas de ensind/aprendizagem e exeautar agdes que favorecam a
construgdo do conhedmento pa parte dos aluncs.

No ensino presencial o profesor pode utilizar-se de uma série de instrumentos
de acompanhamento, tais como os testes elaborados pelo professor e @ técnicas de
observacdo em sala, proporcionando informagbes que garantem a verificacdo do
aproveitamento, aptiddes e gustamento pessoal-social de seus auncs.

Aliada a ata base de informagdes, uma tendéncia dual no acompanhamento da
aprendizagem é o proceso de andlise de dados, que correlaciona fatores como dados
demogréficos e comportamentais, dados perceptivos e dados bre as avaiactes dos
aluncs, agregando informagdes ©bre avida escolar do estudante. Estes dados podem
ser Uteis tanto para a andise individual de duncs ou grupos de aluncs, como de
problemas inerentes a uma disciplina sendo ensinada.

Na Educaggo a Digéncia — EAD, a avdiacgo e o acompanhamento do
aprendizado sdo os principais problemas de sua implementacdo. As principais causas
disso sdo afata de mntato corpo-a-corpo entre professores e duncs e a falta de uma
praticapedagogca de acompanhamento voltada especificamente para EAD.

Por conseguinte, alguns trabalhos voltados para aimplementacéd da EAD tém
investigado como se pode redizar 0 acompanhamento de duncs em cursos a distancia
Alguns deles & destinam a0 acompanhamento informal, onde as interagdes do aluno
com o ambiente de EAD s&o0 analisadas de forma a a-ompanhar o grau de motivacio e

participacdo, em andogia a observacgo de sala de aila no ensino presencial. Outros
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estudos = destinam ao desenvolvimento de um acompanhamento alternativo aplicando
avaliagdo auténtica e formativa em educacéo a disténcia.

Este trabdho apresentou uma estratégia que utiliza témicas de mineragdo de
dados para descobrir padrdes bre o processo de ensind/aprendizagem em EAD,
auxiliando o profesr em suas dedsdes pedagdgicas. Seu ponto forte éa definicdo de
um Modelo Anditico de Dados — MAD, que contém um conjunto de dados bre o
aluno e passiveis de andlises.

Tal estratégia gresenta como principais caracteristicas a simplicidade e a
praticidade. Praticidade porque foi usada no desenvolvimento de um sstemared, e
consequientemente, demonstra a sua glicabilidade. A smplicidade é &idenciada dada a
utilizacdo de recursos e teologias existentes como views, banco de dados e SQL.

Utilizando a estratégia de acompanhamento, foi desenvolvido o Midas-Poeta,
concebido como um modulo de andlise de dados para 0 ambiente de EAD chamado
Portfolio-Tutor.

A concepgéo do MAD, disponivel no Midas-Poeta, foi criada apartir dabase de
dados do sistema Portfolio-Tutor e an sua implementacéo foi utilizado um conjunto de
visdes, cada uma refletindo uma informagdo de interesse.

O diferencial com relacdo aos ambientes existentes é que o Midas-Poeta agrega
num Unico repositorio os aspedos do acompanhamento informal e dternativo
associados os dados demograficos, comportamentais e sobre avaliacdo, constituindo-se
assim, num conjunto de dados relevantes para a tomada de decisdo sobre o
acompanhamento do aprendizado. Além do mais, o sistema permite que 0 usuario
(professor ou diretor) realize uma mnsulta crrelacionando os fatores que desgar, sem
restricdes de cruzamento de dados. Adicionamente, por aplicar mineragéo de dados, 0
Midas-Poeta prové a identificaggio semi-automatica de padrdes que podem ser (teis ao
usuario em suatarefa de acompanhar o proces de ensino/aprendizagem.

Apesar de ter sido desenvolvido para dender aos professores e diretores, o
Midas-Poeta poderia ser aplicado aum sistema Tutor. Nesta gplicacéo, o sistemaMidas-
Poeta se gresentaria para 0 sistema Tutor como um mOdulo de aquiscdo de
conhecimento, permitindo que o comportamento do tutor pudesse se adaptar ao real

desempenho de um grupo de dunos. Ou sgja, a partir dos resultados da mineragéo, um
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conhecimento em forma de regras poderia ser obtido, de forma que tais regras

orientassem as estratégias de agéo do tutor. A Figura7.1 ilustra esta situacéo.
CONHECIMENTO
(REGRAS)

BASE DE DADOS * Midas-Poeta ' Sistema Tutor Inteligente

Figura7.1. Integracdo do sistema Midas-Poeta com um sistema T utor

DaDos

7.1. Contribuicbes

= Descricd de uma estratégia para o acompanhamento do aprendizado em EAD,
gue permite a coleta de um conjunto de dados bre o aluno e possbhilita a
andlise deses dados para encontrar padrdes que auxiliam o profesor na
melhoriado process de ensino/aprendizagem;

= Incorporacd de um reaurso inovador — mineracd de dados - para goiar a
tomada de decisdes relacionadas ao acompanhamento do aprendizado;

= Desenvolvimento de um ambiente de descoberta de conhecimento aplicado a
educacio;

= Utilizacgo de reaursos na implementacd do ambiente que possbilitam o acesso
vialnternet, permitindo arealizacdo da mineracdo de dados remotamente;

= Definicdo de um conjunto-referéncia de informagdes para 0 acompanhamento do
aprendizado em ambientes de EAD;

= Definicdo de um mecanismo que contempla o conjunto o conjunto-referéncia
citado.

7.2. Trabalhos Futuros

A seguir, citamos alguns trabalhos que podem ser desenvolvidos como

continuidade de nossas pesquisas:

» Integracdo dasinterfaces do Midas-Poeta @m as interfaces do Portfolio-Tutor;
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Pesquisa, estudo e implementacdo de técnicas para a visualizagdo grafica dos
padrdes encontrados na mineracéo;

Pesquisa e estudo de témicas de escolha automética dos atributos para gplicacéo
da mineraggo de dados. Um exemplo de pesguisa que concentra esforcos neste
sentido pade ser encontrado em Becker et al. (Becker, et al., 2000);

Integracdo do sistema Midas-Poeta @wm o Tutor-ACVA do Portfolio-Tutor.
Estudos devem ser conduzidos no sentido de aplicar os resultados da mineracéo
para orientar a execucdo do sistema tutor;

Incrementar a estratégia de aompanhamento para apoiar a utilizacdo de
ferramentas de Text Mining (Feldman, 1999). Estudos devem ser realizados no
sentido de definir que informagdes riam adicionadas a @mncepcéo de um MAD
e mmo estas podem ser devidamente recuperadas para que a utilizagcédo das
ferramentas de Text Mining pudesse ser efetivamente glicada;

Redizar uma andli se de desempenho dosistema proposto.
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Anexo 1

TABELA DE DISCRETIZACAO

VISAO FAIXA DE VALORES VALOR DISCRETIZADO
Idade Menor que 21 Jovem
Idade 21.. 30 Adulto
Idade 31..45 Maduro
Idade Maior que 45 Veho
Interagc® p/ Material Didético 0 Nenhum
Interac® p' Materid Didético 1.3 Pouco Freqguente
Intera¢® p' Materid Didético 4.5 Regular
Intera¢® p' Materid Didatico 6.7 Freglente
Interagc® p/ Material Didético Maior que 7 Muito Fregliente
Interac® p' E-mail 0 Nenhuma
Interac® p' E-mail 1..10 Pouco Freqgliente
Interac® p' E-mail 11..20 Regular
Interacd® p/ E-mail Maior que 20 Freguente
Aproveitamento ff Item 0 Zero
Aproveitamento p/ Item 0,1..3,0 Péssimo
Aproveitamento [ Item 31..50 Fram
Aproveitamento p/ Item 51..6,9 Regular
Aproveitamento [ Item 7,0..80 Bom
Aproveitamento @/ Item 81..9,0 Otimo
Aproveitamento [ Item 91..100 Excdente
Aproveitamento p/ Artefato 0 Zero
Aproveitamento p/ Artefato 0,1..3,0 Péssimo
Aproveitamento [ Artefato 31..50 Fram
Aproveitamento p/ Artefato 51..6,9 Regular
Aproveitamento [ Artefato 7,0..80 Bom
Aproveitamento p/ Artefato 81..9,0 Otimo
Aproveitamento [ Artefato 91..100 Excdente
Aproveitamento [ Atividade 0 Zero
Aproveitamento p/ Atividade 0,1..30 Péssimo
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Aproveitamento [ Atividade 31..50 Fram
Aproveitamento p/ Atividade 51..6,9 Regular
Aproveitamento [ Atividade 7,0..80 Bom
Aproveitamento o Atividade 81..9,0 Otimo
Aproveitamento [ Atividade 91..100 Excdente
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