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RESUMO

Na Educacdo a Distancia existe um limbo no volume
de registros sobre o processo de aprendizagem gera-
dos pelo Ambiente Virtual de Aprendizagem. A mine-
racdo de dados serve para descobrir informagées invi-
siveis por meio da analise de grandes quantidades de
dados. Esse estudo investiga aspectos da mineracao
de dados como recurso tecnoldgico para as investiga-
¢cdes no Ambiente Virtual de Aprendizagem dos cur-
sos técnicos de Educagdo a Distancia do Instituto Fe-
deral em Ronddnia. A pesquisa apresenta os aportes e
os procedimentos de pesquisa utilizando as técnicas
de mineracdo de dados a partir da anélise do banco
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de dados e a agdo reflexiva dos professores pesqui-
sadores. Os resultados indicam que a mineracdo de
dados permite acesso a informagdes sobre o processo
educativo tais como aproveitamento, desempenho e
predicdo do resultado final identificando relagdes en-
tre dados que podem produzir novos conhecimentos
sobre a realidade. Isso possibilita a reflexdo sobre o
ensinar e o aprender e por conseguinte a tomada de
decisdo com o uso destes dados para melhorar os re-
sultados educacionais. A termo, sugere o aprofunda-
mento sobre as contribui¢des deste processo para a
pesquisa em educacgao.
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ABSTRACT

In Distance Education there is a limbo in the volume
of records about the learning process generated by
the Virtual Learning Environment. Data mining is for
discovering invisible information by analyzing large
amounts of data. This study investigates aspects of
data mining as a technological resource for inves-
tigations in the Virtual Learning Environment of the
Distance Education technical courses of the Feder-
al Institute in Rondénia. The research presents the
contributions and the research procedures using the
techniques of data mining from the analysis of the
database and the discussion with the teachers. The
results indicate that data mining allows access to in-
formation about the educational process such as per-

RESUMEN

En la educacién a distancia existe un vacio en el volu-
men de registros sobre el proceso de aprendizaje gene-
rados por Entorno Virtual de Aprendizaje. La mineria de
datos se utiliza para descubrir informacién invisible a
través del andlisis de grandes cantidades de datos. Este
estudio investiga los aspectos de la mineria de datos
como un recurso tecnolégico para la investigacién en
el entorno de aprendizaje virtual de cursos técnicos de
Educacién a Distancia del Instituto Federal de Rondé-
nia. La investigacién presenta las contribuciones y los
procedimientos de investigacién utilizando técnicas
de mineria de datos a partir del analisis de bases de
datos y la discusién con los maestros. Los resultados
indican que la mineria de datos permite el acceso a la
informacién sobre el proceso educativo, tales como la

formance, achievement and prediction of the final re-
sult, identifying relationships between data that can
produce new knowledge about reality. This enables
reflection on teaching and learning and therefore de-
cision making using these data to improve education-
al outcomes. To conclude, it suggests the deepening
on the contributions of this process for the research
in education.
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utilizacién, el rendimiento y la prediccién del resultado
final mediante la identificacion de las relaciones entre
los datos que se pueden producir nuevos conocimien-
tos sobre la realidad. Esto permite la reflexién sobre la
ensefianza y el aprendizaje y, por tanto, el proceso de
toma con el uso de estos datos para mejorar los resul-
tados educativos decisién. El término sugiere la pro-
fundizacién de las contribuciones de este proceso a la
investigacién en educacién.

PALABRAS CLAVE

Investigacién. Educacién a distancia. Mineria de datos.
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1INTRODUGAO

A cibercultura provoca mutagdes na educacao. Na
Educacdo a Distancia (EAD) essa realidade tecnocén-
trica se amplifica e se transforma com o uso de Am-
bientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) que registra
todos os dados, imortaliza as a¢des de ensino e apren-
dizagem, de modo que os fatos do ato educativo ndo
se esvaem com o término do processo. Esses dados
ficam armazenados no AVA e parece adequado inda-
gar como investigar estes dados? Como realizar a pes-
quisa em educagdo diante desta tessitura?

Este artigo dispde sobre as questdes que envolvem
a mineragdo de dados como ferramenta de pesquisa
em educagdo a partir do AVA dos cursos técnicos de
Educacédo a Distancia ofertados pelo Instituto Federal
de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Rondénia (IFRO).

Para isso apresenta as ainda recentes disposicdes
conceituais e usuais da mineracdo como técnica de
analise de grandes quantidades de dados e instru-
mento de pesquisa em educagdo, bem como descreve
o processo de mineragdo e a légica de funcionamento
que possibilita identificar dados e informacgdes que
possam subsidiar a tomada de deciséo, sua capacida-
de para produzir novos conhecimentos e gerar novas
descobertas cientificas a partir da ressignificagdo pe-
los sujeitos envolvidos no processo educacional numa
atitude de pesquisa-agao.

2 PREMISSAS CONCEITUAIS SOBRE MINERAGAQ
DE DADOS

Em uma realidade tecnoldgica as formas de pen-
sar e fazer educagdo também passam a ser media-
das pela tecnologia. Essa realidade tecnolégica tem
sido considerada como cibercultura, que “especifica
o conjunto de técnicas (materiais e intelectuais), de
praticas, de atitudes, de modos de pensamento e de
valores que se desenvolvem juntamente com o cres-

cimento do ciberespago” (LEVY, 2007, p. 17). A ciber-
cultura traz em sua esséncia a digitalizacao, a virtua-
lizacdo, as redes e o volume de dados informacionais.

Na EaD a cibercultura é uma manifestacdo orga-
nica. Com o uso das Tecnologias da Informacéo e Co-
municacdo (TIC) a EaD amplia sua capacidade, espe-
cialmente com a inserg¢do de AVA, que registram todo
o processo educativo, gerando dados exponenciais e
informacgdes, a priori, intangiveis ao professor.

A dificuldade de analisar a grande e diversa quan-
tidade de dados armazenados no AVA e suas implica-
¢cdes é uma demanda necessaria na EaD. Conhecer o
processo educativo e identificar elementos que podem
contribuir na regulagdo da aprendizagem depende de
pesquisa que transforme os dados estaticos em conheci-
mento tangivel, vivo. Os dados podem ser conhecimento
vivo e subsidiar a intervencdo pedagdgica ou se torna-
rem inertes e servirem ao arquivo morto da ignorancia.

Para que seja conhecimento vivo a atuagdo do pro-
fessor é indispensavel e o préprio uso da computagao
para qualificar o virtual é necessario, “uma solug¢do
promissora para o desenvolvimento dessas ferramen-
tas é o uso de técnicas denominadas de Mineragdo de
Dados Educacionais ou EDM (Educacional Data Mi-
ning)” (GOTTARDO, 2012, p. 24).

O termo mineragdo de dados tem como objetivo
descobrir novas informagdes por meio da anélise de
grandes quantidades de dados (WITTEN, 2008). Mine-
rar dados é uma pratica recente inclusive no campo
das TIC,

The need to understans large, complex, informa-
tion-rich data sets is common to virtually all fields of
business, Science, and engineering. In the busisess
world, corporate and customer data are becoming re-
gonized as a strategic asset. The ability to extract use-
ful knowledge hidden in data and to act on that knowl-
edge is becoming inscreasingly important in today’s
competitive world. The entire process f apllying a com-
puter-basead methologoy, incluiding new tecniques,
for discovering knowledge from data is called data
mining. (KANTARDIZCK, 2002, p. 2).
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Entdo, a mineragdo refere-se ao processo de iden-
tificar relacdes entre dados que podem produzir no-
vos conhecimentos e gerar novas descobertas cien-
tificas, e por consequéncia subsidiarem novas agdes,
transformando a realidade posta. Entdo, a mineracéo
de dados versa sobre

knowledge discovery in databases (KDD) is the auto-
matic extraction of implicit and interesting patterns
from large data collections.KDD can be used not only to
learn the model for the learning process (Hamalainen,
Suhonen, Sutinen, & Toivonen, 2004) or student mod-
eling (Tang & McCalla, 2002) but also to evaluate and
to improve e-learning systems (Zai"ane & Luo, 2001)
by discovering useful learning information from learn-
ing portfolios (Hwang, Chang, & Chen, 2004).Web-
based learning environments are able to record most
learning behaviors of the students, and are hence able
to provide a huge amount of learning profile. Recently,
there is a growing interest in the automatic analysis of
learner interaction data with web-based learning envi-
ronments. (ROMERO, 2007, p. 135).

Portanto, consiste em identificar os dados regis-
trados virtualmente que possam gerar alguma infor-
magdo, esta informagdo a partir de um processo de
(re)significacdo tem o potencial de tornar-se conhe-
cimento importante sobre determinado processo ou
realidade, que por sua vez pode ser utilizado para to-
mar decisdo sobre esta realidade (QUILICI-GONZALEZ;
ZAMPIROLLI, 2014, p. 19-20), de modo a transformé-la.

Ora, este processo de (re)significacdo é complexo.
Exige certa inquietagdo do sujeito, bem como este su-
jeito precisa saber a diferenca entre dado, informacéao
e conhecimento,

O problema da diferenga entre informagao e conheci-
mento. S3o niveis de realidade completamente dife-
rentes. A sabedoria é reflexiva, que o conhecimento é
organizador e que a informagdo se apresenta sob for-
ma de unidades a rigor designéveis sob forma de bits.
O que é importante? Nao é a informagao, é a compu-
tacdo que trata e, eu diria mesmo, que extrai informa-
¢des do universo. Eu estou de acordo com Von Foerster
ao dizer que as informagdes ndo existem na natureza.
Nés as extraimos da natureza; nés transformamos os
elementos e acontecimentos em signos, nés arranca-
mos a informagdo do ruido a partir das redundancias
(MORIN, 2015, p. 110).

Extrair os dados da realidade, trata-los de modo a
se apresentarem como informacdo e (re)significa-los
para que se tornem conhecimento parece inerente a
acdo do sujeito e a educagdo na cibercultura.

As abordagens de mineracdo de dados para fins
educativos apresentam-se crescente e ganham rele-
vancia pela capacidade de identificar os percursos e
percalcos do processo de ensino. Sob esta compreensdo
a utilizagdo da mineragdo de dados na educagéo pode
ser vista como uma técnica de investigagdo. De modo
que as técnicas de mineragao sdo aplicadas para conhe-
cer o processo e transforma-lo em razdo da qualidade.

Data mining techniques can discover useful information
that can be used in formative evaluation to assist edu-
cators establish a pedagogical basis for decisions when
designing or modifying an environment or teaching ap-
proach. The application of data mining in educational
systems is an iterative cycle of hypothesis formation,
testing, and refinement. (ROMERO, 2007, p. 136-137).

Assim, a mineracdo de dados pode servir para
identificar diferentes informagdes sobre todo o pro-
cesso educativo. Todavia na cibercultura ndo basta
inserir as tecnologias no processo educativo, sem
que estas proporcionem possibilidades ao aluno e ao
professor na construcdo do conhecimento, conforme
aponta Lévy (2007, p. 172):

N&o se trata aqui de utilizar as tecnologias a qualquer
custo, mas sim de acompanhar consciente e delibera-
damente uma mudanga de civilizagdo que questiona
profundamente as formas institucionais, as mentali-
dades e a cultura dos sistemas educacionais tradicio-
nais e, sobretudo, os papéis de professor e de aluno.

2

Nessa tessitura, é condicdo da praxis educativa
conceber e utilizar as tecnologias para pesquisa, ané-
lise de seus resultados e transformacéao da situacao.
No mesmo sentido, para que o AVA atenda ao modelo
pedagdgico concebido pela instituicdo ou intenciona-
do pelos professores é necessario que os professores
conhecam o ambiente, suas funcionalidades e poten-
cialidades, tanto para propor estruturas de constru-
¢do, quanto arquiteturas pedagdgicas que promovam
a construcdo do conhecimento.
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Para tanto o professor deve direcionar a pesquisa
neste espaco virtual. E o direcionamento da pesquisa
que fundamentara a reflexdo sobre o ensino, e, por con-
seguinte sobre a sua pratica, para Freire (1987, p. 29),

N&o h& ensino sem pesquisa e pesquisa sem ensino.
Enquanto ensino continuo buscando, reprocurando.
Ensino porque busco, porque indaguei, porque indago
e me indago. Pesquiso para constatar, constatando, in-
tervenho, intervindo, educo e me educo. Pesquiso para
“conhecer e o que ainda ndo conhego e comunicar ou
anunciar a novidade”.

Em muitos casos, na EaD o professor ndo conhece
a realidade contida nos dados ou como usa-los, im-
plicando em apropriar-se da atitude de pesquisa e das
ferramentas de mineracdo para encontrar o conheci-
mento invisivel. Por isso, para que a mineragdo de dados
se preste como pesquisa em educacgdo eficiente e eficaz
é imprescindivel que haja a participagéo do professor.

Evidente, a proposta de mineragdo de dados como
instrumento de pesquisa contempla a triade agdo-re-
flexdo-agdo e se coaduna com a pesquisa-agdo uma
vez que esta tem como ponto de partida a articulagdo
entre a produgdo de conhecimentos para a conscien-
tizagcdo dos sujeitos e solugdo de problemas social-
mente significativos, como afirma Thiollent (2000).

Ora, nesta perspectiva verificar como a mineracao
de dados pode funcionar como instrumento de pes-
quisa sobre os dados advindos do AVA/IFRO, como po-
dem ser tratados, que associa¢des podem ser feitas, e
diante das conclusdes parciais que a¢des podem ser
assumidas pelos agentes educativos quanto ao de-
sempenho dos alunos dos cursos técnicos EaD mere-
ce investigagao.

A quantidade de dados armazenados no AVA e sua
aplicabilidade ndo podem ser simplesmente igno-
radas. Para buscar esse conhecimento implicito dos
fendmenos virtuais deve estar sustentado por uma
teoria filoséfica - pedagdgica que o mine para a refle-
xd0-acdo-reflexdo, como Morin (2015, p. 22):

As teorias ndo sdo obijetivas, sdo subjetivas-objetivas:
tratam dados objetivos mas sdo construgdes, sistemas de
ideias que se encontram aplicados ao mundo real para

lhe detectar as estruturas invisiveis, uma vez que a ci-
éncia se interessa, ndo pelos fendmenos, o que é trivial,
mas pelo que esté escondido por tras dos fenémenos.

Ipsi facto, a teoria e a pesquisa sdo condigdo sine
quo noun para procurar o que esta por tras dos fend-
menos e lhe atribuir valor, significado de modo que
este sirva para alterar sua pratica.

Como indica Pedro Demo (2003, p. 63) “ver a rea-
lidade a olho nu é uma coisa, claramente. Outra coi-
sa, é vé-la com o auxilio de ferramentas tecnolégicas,
pois podemos obter resultados muito surpreendentes,
como a sua tessitura atémica, invisivel a olho nu”. E
justamente este o propésito da mineracdo de dados,
possibilitar ao professor uma ferramenta tecnolégica
que o auxilia a ver o invisivel da realidade.

Deste modo, e em especial na EaD, a pratica peda-
gdgica ndo é uma acdo isolada e a reflexdo-acdo con-
siste justamente a partir de uma base tedrica critica
sobre os dados armazenados no AVA utilizar as tec-
nologias (mineracdo) como ferramenta de pesquisa
para o desenvolvimento de estratégias de intervengdo
pedagdgica na realidade educacional.

3 APONTAMENTOS SOBRE 0 PROCESSO E 0
METODO DA PESQUISA A PARTIR DA MINERAGAO
DE DADOS

Este estudo compreende um recorte da pes-
quisa registrada sob o protocolo nimero CAAE:
56618716.0.0000.5653 e aprovada pelo parecer nu-
mero 1.764.140, sendo conduzida de acordo com os
padrdes éticos exigidos e primando pelo sigilo dos
dados que poderiam identificar quaisquer envolvidos.

Os dados, objeto de estudo referem-se a base de
dados gerada a partir da versdao 2.6 do MOODLEP®.
Foram utilizadas duas versdes, sendo a versao inicial
correspondente aos dados do periodo de 26/02/2013
(implantag&o do AVA) até a data 14/03/2015, essa ver-
sdo apresenta a base de dados completa, compreen-
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dendo 382 tabelas e nestas armazenados um total de
22.610.203 registros e uma segunda versdo com um
total de 24.945.960 registro armazenados no periodo
de 26/02/2013 a 20/12/2016 referente aos cursos
técnicos EaD do IFRO/Campus Porto Velho Zona Nor-
te que atende 26 municipios do estado de Rondonia.

E importante destacar as etapas da mineragdo de
dados do ponto de vista operacional, que de acordo com
Castro e Ferrari (2016, p.5-6) consiste basicamente em
4: Base de dados, Preparacédo ou pré-processamento de
dados Mineragdo de dados e Avaliagdo ou validagéo do
conhecimento.

Estas etapas da mineracdo devem primar pela produ-
¢do do conhecimento, aquele que seré utilizado para a to-
mada de decisdo, para isso depende de algumas tarefas,

As tarefas de mineragdo sdo realizadas em descrigdes
e predi¢des e para que isso ocorra sdo construidos e
utilizados algoritmos, sdo estes mecanismos que pro-
movem “analises descritivas permitem uma sumariza-
¢do e compreensao dos objetos da base e seus atribu-
tos” (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 8).

Entdo para realizar a pesquisa a partir da minera-
cdo foi utilizado o software PG Admin 3 que permite
um acesso visual ao banco, lista de tabela e seus cam-
pos, reconhecendo o que fica registrado do ensino-
-aprendizagem no AVA.

A partir dos dados organizados (dados do aluno,
vinculos das disciplinas e polos, conceitos das ativi-
dades desenvolvidas, registro de frequéncia, acesso ao
ambiente, interagdo com o tutor, entre outros) o pro-
cesso de mineragdo realizou-se, utilizando técnicas de
mineracdo por meio do software Orange Data Mining
em sua versdo 3.4.1. Este é responsével pela manipula-
¢do dos dados bem com os tratamentos estatisticos, e
também pelas andlises descritivas e de predigao.

Para efetuar a mineragdo de dados foram neces-
sarias a organizagdo e a preparagdo da base de dados
que se ddo pela etapa de processamento, somente
a partir do pré-processamento é possivel minerar os
dados. A mineracgdo foi realizada em trés etapas: pré-
-processamento, analise descritiva e analise preditiva
por classificacdo de dados.

4 A PESQUISA A PARTIR DA MINERAGAO
DE DADOS: OCORRENCIAS, EVIDENCIAS E
EMERGENCIAS DO AVA

Este recorte apresenta a primeira fase da pesquisa
no banco de dados que consistiu na andlise da base
de dados preexistente e reconhecimento dos dados
armazenados extraindo as ocorréncias, evidéncias e
emergéncias do AVA de acordo com as trés etapas su-
pramencionadas.

O pré-processamento estudou os dados armazena-
dos nas tabelas que sdo estruturados e conexos entre
as tabelas, utilizando chaves primdrias e secundarias, as
tabelas contém linhas e colunas, sendo usual a nomen-
clatura de objeto ou instancia para as linhas e atributos
para as colunas das tabelas. Os atributos podem ser ca-
tegéricos ou numéricos (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 30).

Os dados estudados classificados como categé-
ricos para efeito da mineragdo foram especificados
como bindrio quando se tratava de valores légicos
(sim ou ndo) e os dados nominais quando armazena-
va valores literais (exemplo: nome do aluno, nome da
disciplina, entre outros). Os dados classificados como
numéricos podiam ser discretos quando armazenava
valores numéricos inteiros, continuos quando arma-
zenava valores decimais e por tltimo quando armaze-
nava percentuais.

Na etapa de pré-processamento seguiu-se os pro-
cedimentos descritos por Castro e Ferrari (2016).

A defini¢do de problema consistia em identificar
como a utilizacdo mineragdo de dados do AVA pode
contribuir para melhorar o desempenho académico,
na sequéncia na seleg¢do de dados brutos para a uti-
lizagdo da mineracdo foram estabelecidas algumas
hipéteses iniciais:

l. Hipétese 01: A disciplina ofertada influencia no

resultado, ou seja, as disciplinas tém resultados

préximos ou difere em graus de dificuldade;

[l. Hipétese 02: O quantitativo de interagdes do

aluno no AVA esta relacionado com o desempenho

académico;
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[Il. Hip6tese 03: O fator localidade interfere no de-

sempenho académico;

IV. Hipdtese 04: Ha possibilidade de predizer o re-

sultado final durante o processo.

Posterior as hipdteses definiu-se o algoritmo de
pré-processamento da base, devido a complexidade
da base de dados e o volume de informagdes contidas
optou-se por reduzir a base de dados a duas tabelas,
sendo uma para armazenar informacdes da disci-
plina e outra para agregar informagdes dos alunos
quanto a essas disciplinas. Esse procedimento é
justificado pela necessidade de multiplas consultas
inter-relacionadas o que exigia um enorme poder
computacional.

Alimpeza de dados é minima devido a organizagdo
interna exigida pelo MOODLE® e isto ocorreu direta-
mente na etapa de mineracdo. Foi necessario fazer a
integragdo dos dados ja que a andlise iria partir das
duas bases existentes. A integracdo ocorreu na etapa
de redugdo mesclando as informagdes. Ndo houve a
necessidade de transformagdo porque os dados ja es-
tavam em uma base estruturada bem como a discreti-
zacdo, pois com excec¢do das notas os demais valores
ndo eram continuos, as notas finais que seriam utili-
zadas para andlise sofreram um arredondamento para
valores inteiros de 0 a 100. Os processos de discre-
tizagdo e normalizag¢do, quando necessario, ocorrem
diretamente na etapa de mineragao.

Diversas técnicas estatisticas sdo utilizadas na mi-
neragdo como a andlise descritiva, a modelagem pre-
ditiva, segmentacédo, entre outras. Fizeram-se maos
da analise descritiva e a modelagem preditiva assim
definida

A anélise descritiva de dados (ADD) é utilizada para
descrever, simplificar ou sumarizar as principais
caracteristicas de uma base de dados, formando o
principio de qualquer andlise quantitativa de dados.
A diferenga entre a anélise descritiva e a mineragao
propriamente dita é que a ADD visa descrever e encon-
trar o que ha nos dados, ao passo que os algoritmos
de mineragdo buscam conclusdes que extrapolam os
dados e permitem inferir algo a partir deles. (CASTRO;
FERRARI, 2016, p. 60).

Para a analise descritiva os dados sdo organizados
e calculados as medidas de posigdo, dispersdo e se-
paratrizes. Para a modelagem preditiva os dados sdo
classificados utilizando algoritmos especificos.

Conforme explicitado aqui na etapa de classifi-
cagdo o pesquisador pré-processa os dados e separa
uma amostra para que o software de mineragdo uti-
lize como treinamento, criando classificadores e com
base nesses classificadores, a partir de outra amostra
distinta teste a validade destes, cerifique qual o méto-
do de classificacdo e apresente o melhor resultado. A
safda é chamada de matriz de confusdo que explicita
0s acertos e erros por categoria.

Pela andlise descritiva foi possivel detectar dis-
ciplinas com menor, ou melhor, aproveitamento, a
dispersdo da nota em fungdo do desempenho se ha o
polo que apresenta resultados muito divergentes dos
demais, entre outras indagagdes que ainda estdo em
trabalho. A partir dos dados organizados na etapa de
pré-processamento e por meio de filtros e médulos do
software Orange foi possivel a determinagéo das me-
didas estatisticas.

Para identificar possiveis disciplinas que apre-
sentam baixo desempenho de forma global, fato que
poderia nortear o planejamento pedagégico para
oferta da disciplina, como a escolha por ndo ofertar
disciplina considerada mais exigente de forma simul-
ténea, tragou o grafico boxplot que permite uma visdo
quanto as medidas de posicao, dispersdo, assimetria,
amplitude entre outros fatores.

Os dados gerados pelo grafico englobam o desem-
penho nas atividades de percurso por disciplina refe-
rente & primeira turma do curso de Financas (2013.1)
e indicam que na disciplina de contabilidade de cus-
to o desempenho nas atividades de percurso teve em
média 45,7 pontos com desvio padrdo de 22 pontos
enquanto gestdo tributdria teve desempenho médio
de 76,2 pontos com desvio padrdo de 23 pontos.

Logo, estes dados podem gerar aos professores di-
versas indagagdes, como, por que o desempenho é tdo
diferente? O que levou ao baixo desempenho em con-
tabilidade de custo? Serad que as ferramentas utiliza-
das prejudicaram o andamento da atividade? Seré que
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a abordagem foi distinta do que a atividade proposta?
Essas questdes podem subsidiar o repensar da préxis.

De forma semelhante pode se observar o desem-
penho final por disciplina referente a primeira turma
do curso de Financas (2013.1).

A andlise do resultado final apresentou menor dis-
persdo em relagdo as atividades de percurso, porém
na visualizagdo destaca-se a disciplina de introdugdo
a informéatica com desvio padrdo de 23,6 pontos e ma-
tematica financeira com 23,8 pontos, ou seja, o des-
vio padrdo que representa como as notas dos alunos
se comportam ao longo da escala de 0 a 100 pontos
é significativo, quanto mais alto for o desvio padrdo
maior sera disperso das notas.

Do ponto de vista pedagégico significa que ha um
grupo com baixo desempenho, supostamente com di-
ficuldades e outro com bom desempenho. No grafico
acima em introducdo a informética, 25% dos alunos
tiveram desempenho inferior a 48 pontos, outros 25%
com desempenho entre 48 e 67 pontos, outros 25%
com desempenho entre 67 e 77 pontos e finalmente
25% com desempenho superior a 77 pontos, o que de-
monstra o qudo disperso estdo os desempenhos.

Ainda quanto ao desempenho, mas relacionando
com as intera¢des com o ambiente foi elaborado pelo
software Orange - Base de Dados/AVA/IFRO 2017 um
grafico que apresenta a relagdo entre desempenho e
interagdes no AVA por disciplina referente a primeira
turma do curso de Financas (2013.1).

Para a relacdo entre nota e interagdes no AVA se
baseou apenas no quantitativo e ndo na qualidade do
acesso, quanto tempo ficou conectado ou que o aluno
acessou e sim meramente a quantidade de interagdes.
Foi possivel observar que ndo ha uma relagdo de pro-
porcionalidade em que mais acessos garantem me-
lhor desempenho, mas foi possivel observar a partir
da construcdo de uma tabela de contingéncia entre
as variaveis média final e interagdes AVA que coefi-
ciente! @ = 0,62 (N=7765 e X?=3029,18), esse valor
varia de 0 que corresponde a auséncia de associagdo

2
1. 0 coeficiente de correlagdo ¢ (Phi) o= J% é dado por x2, onde é referen-
te ao Quiquadrado de Pearson da Associagdo e é o niimero total de casos.

entre as varidveis e o valor 1 que representa uma as-
sociagdo completa, ou seja, o valor estd mais préximo
de uma associacdo do que a auséncia de associacao
entre as varidveis. Entdo existe certa associagdo a ser
feita ao grupo de alunos com maior interagdo no AVA
que possui relativamente maior nota.

Ainda quanto ao desempenho, mas agora relacio-
nando o seu comportamento frente a localidade, aos
polos de oferta, dados referente a primeira turma do
curso de Financas (2013/1) quanto aos resultados finais.

Para fins desta pesquisa e para contornar as limi-
tacdes do AVA e de registro académico foram conside-
rados os possiveis resultados: Aprovado - se o aluno
conseguiu atingir nota superior ou igual a 60% e pre-
senca superior ou igual a 75%; Reprovado - se atingir
nota inferior a 60% e presenga superior ou igual a 75%;
Reprovado por Falta - se ndo atingir presenga superior
ou igual a 75% dos momentos presenciais com pelo
menos uma frequéncia, ou Evadido - caso ndo tenha
participado de nenhum momento presencial.

Os dados explicitam que ha polos com 58% de
aprovagdo frente a outros que conseguiram 92% de
aprovagdo, o que levanta a hipétese de ser um fator a
localidade em que o aluno estuda.

Na andlise preditiva é feita a partir de uma amos-
tra utilizada como treinamento predizer o valor de
uma determinada variavel para o conjunto de dados
distintos, por exemplo, utilizando os dados referen-
tes ao aproveitamento nas atividades de percursos,
a frequéncia nas aulas presenciais e a quantidade de
acessos? ao AVA é possivel predizer o resultado final
do aluno. Para esse procedimento, foram realizadas
as seguintes etapas:

l. Selegdo da base de dados;

[l. Pré-processamento - limpar possiveis registros

que ndo contenham a nota da atividade de per-

curso, ou registro de frequéncia ou o nimero de
acesso;

1. Selecdo das bases de treinamento (Turma de Fi-

nancas 20131) e selecdo da base de testes (Turma

2. Considerou acessos ao AVA qualquer interagdo com o sistema, a exemplo,
abrir a pagina do AVA, fazer login, acessar a disciplina, abrir o forum, res-
ponder um questionario etc.
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de Financas 2014.1);

IV. Aplicagdo dos algoritmos de minerago: Arvo-

re de classificagdo, regressdo logistica, k-Vizinho

mais Préximos (do inglés, kNN), regras de inducdo

(classificador CN2), Random forest, Naive Bayes,

entre outros;

V. A predigdo, confrontando a base de treinamento

e testes para verificar a acuracia, ou seja, o per-

centual de acertos.

A partir da sequéncia de testes anteriores verifi-
cou-se que o método de predi¢do com melhor desem-
penho foi o de arvore de classificagdo. O algoritmo de
arvore cria uma estrutura encadeada de classifica-
¢Bes baseadas no histérico dos dados de treinamento.
Com base em uma matriz de confuséo foi identificado
que o algoritmo de classificagdo teve uma acuracia
de aproximadamente 93%, ou seja, antes de corrigir
a avaliagdo presencial e das etapas de recuperagdo e
exame final o algoritmo conseguiu acertar aproxima-
damente 93% dos resultados finais.

Portanto pela andlise descritiva determinou-se
que as disciplinas ofertadas influenciam no resulta-
do, pois possuem desempenhos diversos quanto ao
comportamento médio das notas bem como sua dis-
persdo. Quanto ao quantitativo de interagdes do aluno
com o AVA a percepcdo é que existe uma associagdo
média com o desempenho.

O fator localidade interfere no desempenho aca-
démico uma vez que se identificam resultados finais
dispares entre os polos, alguns com alta aprovagdo e
outros com baixa. Pela analise preditiva, apenas base-
ando-se no registro de frequéncias, notas nas ativida-
des de percurso e quantitativo de interagdes foi possivel
predizer com uma acuracia de 93% o resultado final.

As hipéteses iniciais levantadas e atestadas com-
portam um relatério parcial dos dados minerados uti-
lizado como provocagdo para levantamento de outras
hipéteses. O processo de mineracdo de dados é ciclico e
serd aplicado novamente para validar as hipéteses a se-
rem elencadas durante a analise reflexiva do professor.

De modo inacabado e ainda provisério indica-se
que a mineracdo pode identificar dados importantes
para a agdo-reflexdo pedagdgica e consequentemente

ser e configurar-se como uma perspectiva teérico-me-
todoldgica de pesquisa em educacdo na cibercultura.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Ainvestigacao possibilita estabelecer a mineragdo
de dados funciona como ferramenta de pesquisa em
ambientes virtuais de aprendizagem na educagdo a
distancia. E possivel indicar que a mineracdo estabe-
lece uma nova relagdo com o saber na cibercultura,
saindo do cadtico e desordenado registro de dados
para a produgdo do conhecimento por meio da assun-
¢do de uma atitude de pesquisa.

As técnicas de mineragdo promovem a identifica-
¢do de informacgdes como: fatores que causam impac-
tos no processo de aprendizagem, grau de aproveita-
mento, reprovagdo e evasdo, motivos condicionantes
do baixo desempenho dos alunos, a frequéncia e inte-
ragdo e sua relagdo com o rendimento, e ainda a capa-
cidade de predicdo do resultado final.

Os resultados da pesquisa indicam que a minera-
cdo de dados permite acesso a informagdes sobre o
processo educativo o que possibilita a reflexdo sobre
o ensinar e o aprender e, por conseguinte a producdo
de conhecimento, isto conduz a percepgdo critica da
pratica educativa.

A mineracdo pode servir a pesquisa em educa-
¢do na cibercultura, suas técnicas tem o conddo de
identificar dados, e por meio da ressiginificagcdo do
professor transforma-los em conhecimento capaz de
subsidiar a concepgdo de estratégias: intervengdo pe-
dagdgica e regulagdo da aprendizagem.

A pesquisa em educagdo a partir da mineragéo de
dados oferece informagdes preciosas a serem aprovei-
tadas ndo apenas pelo professor, mas também pela
instituicdo como elemento de subsidio para a identi-
ficacdo de itens importantes no planejamento, execu-
¢do, monitoramento e avaliagdo da aula, da disciplina
e do curso. O conhecimento obtido por meio da mine-
ragdo pode ser considerado no planejamento e cons-
trugdo dos ambientes virtuais de aprendizagem, na
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proposta metodoldgica do curso, na abordagem peda-
gogica das ferramentas de aprendizagem e tem o viés
de contribuir para minimizar problemas de estrutura
nos cursos técnicos EaD do IFRO, colaborando para a
melhoria da educacdo em todo o estado de Rondénia.
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