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Resumo: No contexto atual da educação a distância, os Learning Management 
System (LMS) permitem o armazenamento de grande volume de dados sobre as 
atividades realizadas e para compreender a respeito do padrão de comporta-
mento dos alunos nesse ambiente é preciso que os educadores e gestores re-
pensem as abordagens tradicionais de análise desses dados, sendo essencial a 
utilização de soluções computacionais apropriadas, como a Mineração de Da-
dos Educacionais (MDE). Este tem como objetivo a aplicação de algoritmos de 
MDE e análise dos resultados de um MOOC brasileiro com 702 alunos. Como 
resultados apresenta-se o tipo de atributo que contribuiu de maneira mais sig-
nificativa para conclusão dos alunos e o padrão de comportamento de grupos 
de alunos que desistem. 

Palavras-chave: Mineração de Dados Educacionais, MOOCs. 

Abstract: In the current context of distance education, the Learning Manage-
ment System (LMS) allows the storage of a large volume of data on the activi-
ties carried out and in order to understand about the behavior pattern of stu-
dents in this environment, educators and managers must rethink the approa-
ches traditional methods of analyzing these data, it is essential to use appropr i-
ate computational solutions, such as Educational Data Mining (MDE). This aims 
to apply MDE algorithms and analyze the results of a Brazilian MOOC with 702 
students. The results show the type of attribute that contributed most signif i-
cantly to the completion of students and the pattern of behavior of groups of 
students who drop out. 

Keywords: Educational Data Mining, MOOCs  

1. Introdução 

No atual cenário do ensino superior, a modalidade a distância tem apresentado 
um expressivo crescimento em relação ao número de alunos matriculados nos últimos 
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anos (Allen e Seaman, 2015). A partir do surgimento dos MOOCs (Massive Open Online 
Course), ocorreu uma mudança de dimensão a respeito da quantidade de alunos inscri-
tos em um único curso, pois em razão de serem totalmente online, sem pré-requisitos e 
também por não exigirem pagamento inicial de taxas, tais cursos têm atraído, em geral, 
expressivo volume de alunos (Hyman, 2012; Cooper e Sahami, 2013).  

O aspecto massivo presente em seu acrônimo pode ser destacado, por exemplo, 
com o curso, Introduction to Computer Science I, oferecido pela Universidade de Har-
vard com parceria com a provedora edX. Esse é um MOOC que chegou a 150.349 alunos 
matriculados. Não é comum cursos com mais de 100.000 alunos, e um MOOC típico 
apresenta em média 25.000 alunos matriculados (Jordan, 2015).  

Nos MOOCs, os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) ou LMS (Learning 

Management System) comerciais e de código aberto, assim como os ambientes virtuais 
utilizados pelas grandes provedoras como Cousera e edX são o elemento central de 
qualquer projeto. Esses cursos são ministrados de forma “automática”, pois são basea-
dos em videoaulas, atividades com correção automática e projetos com avaliação pelos 
pares, sem o contato do aluno com um tutor.  

Os fóruns de discussão são importantes para apoiar a colaboração entre os p a-
res, permitindo aos alunos obterem informações e também interação social com os ou-
tros alunos. Apesar de existir uma trilha de aprendizagem previamente definida, os pró-
prios alunos podem gerenciar sua aprendizagem (Nanfito, 2014; You, 2016). Uma enor-
me quantidade de dados sobre a navegação, atividades realizadas, interação com o ma-
terial didático e com os outros alunos é registrada e coletada possibilitando que sejam 
elaboradas análises relacionadas ao padrão de comportamento dos alunos no ambiente, 

e atualmente os LMSs incluem módulos que registram automaticamente cada evento 
ocorrido no ambiente.  

Essas análises permitem direcionar melhor a relação do aluno com o curso e po-
dem predizer suas dificuldades e oferecer também reforço quando for necessário, sendo 
portanto um material rico para permitir o autogerenciamento do curso (Pardo e Kloos, 
2011; Hu, Lo, e Shih, 2014; Nanfito, 2014; You, 2016). Geralmente esses dados gerados 
pelos LMSs não podem ser analisados adequadamente por softwares aplicativos básicos 
como uma planilha eletrônica ou por mecanismos tradicionais de análise estatística ou 
ferramentas para acesso a banco de dados transacionais, em razão de fatores como, a 
enorme quantidade de registros, elevado número de atributos, valores ausentes, pre-
sença de dados qualitativos e não quantitativos, entre outros.  

Os dados coletados de cursos massivos possibilitam que os educadores e gest o-
res repensem as abordagens tradicionais de análise, e a utilização de soluções computa-
cionais vem se consolidando como o caminho mais apropriado (Bala e Ojha, 2012; Ro-
mero e Ventura, 2013; Muñoz-Merino, Ruipérez-Valiente, Alario-Hoyos, e Perez Sana-
gustin, 2014; Crossley, Paquette, Dascalu, Mcnamara, e Baker, 2016). O desenvolvimen-
to e uso de ferramentas computacionais para a análise de dados, como Data Mining e 
Learning Analytics, no campo da educação, foi bastante tardio, em comparação com as 
áreas de ciências, como biologia e física, além de outras como marketing, manufatura e 
finanças. A aplicação de tais técnicas tem enorme potencial de transformação, para, por  
exemplo, prever o desempenho dos alunos e também compreender o comportamento 
deles no processo de ensino e aprendizagem. (Siemens e Long, 2011; Bala e Ojha, 2012; 
Romero e Ventura, 2013; Baker, 2014; Natek e Zwilling, 2014).   
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Há uma área de pesquisa, relativamente recente, conhecida como “mineração de 
dados educacionais” (Educational Data Mining - EDM), que possibilita a compreensão do 
desempenho e padrão de comportamento dos alunos analisando os dados do LMS. 
(Romero e Ventura, 2010;  Chatti, Dyckhoff, Schroeder, e Thüs, 2012; Calders e Peche-
nizkiy, 2012; Campagni, Merlini, Sprugnoli, e Verri, 2015). O objetivo do presente artigo 
é analisar as contribuições e restrições da aplicação de métodos de mineração de dados 
educacionais em um conjunto de dados de um curso massivo.  

No caso desta pesquisa, a contribuição principal reside na aplicação de MDE sob 
os dados gerados no Curso Esportes e Atividades ao Ar Livre, disponível na plataforma 
Lúmina, LMSs especializada em cursos MOOCS da Universidade Federal do R io Grande 
do Sul (UFRGS) com 702 alunos matriculados. Esse curso apresenta uma temática bas-

tante atual, pois nos últimos anos tem se tornado perceptível a ampliação do número de 
praticantes de canoagem, trekking, surfe, skate, stand up paddle, slackline, acampamen-
to, entre outros esportes e atividades ao ar livre.  

O curso tem chamado a atenção dos gestores do Lúmina, pois tem obtido uma 
alta taxa de conclusão, se comparado a outros MOOCs ofertados pela plataforma, na sua 
primeira edição, que é avaliada no decorrer desse artigo, obteve 49% de alunos conclu-
intes. Como comparação elenca-se três MOOCs disponíveis na mesma plataforma: (1) O 
setor de games no Brasil: panorama, carreiras e oportunidades, que obteve uma taxa de 
finalização de apenas 15%, (2) Análise de Sentimentos em Computação com 16%, (3) 
Avaliação de Usabilidade 2ª Edição,  que atingiu 24% de alunos concluintes. 

Dessa forma, espera-se contribuir para melhorar o processo de análise e tomada 
de decisão por parte dos professores e gestores de MOOCs, para melhorar o processo 

de aprendizagem e aumentar o nível de permanência dos alunos nos cursos. Além desta 
introdução, este trabalho foi dividido em mais cinco partes. Na segunda parte é apresen-
tada uma fundamentação teórica sobre o processo de KDD e mineração de dados edu-
cacionais. Na sequência, apresentam-se a metodologia da pesquisa, os dados do curso 
Esportes e Atividades ao Ar Livre e a aplicação dos algoritmos de mineração de dados, a 
discussão e considerações finais e, por último, as referências bibliográficas.  

1.1 Trabalhos na área de mineração de dados educacionais  
Na literatura é possível encontrar trabalhos correlatos, ou seja, sobre a utilização 

de mineração de dados em diversos contextos educacionais, predominantemente com 
grupos reduzidos de alunos. O trabalho de Yadav, Bharadwaj & Pal (2012) utiliza a técni-
ca de árvore de decisão com a aplicação de três diferentes algoritmos para analisar d a-
dos de 48 estudantes de turmas que já concluíram seus estudos, com o objetivo de gerar 
um modelo para previsão de desempenho dos estudantes da turma atual, possibilitando 
que os professores consigam identificar aqueles alunos que necessitam de maior grau de 
atenção durante as atividades do semestre, visando aumentar a taxa de aprovação e 
também avaliar medidas a serem adotadas para os próximos semestres.  

Outro trabalho de pesquisa é o de Romero, Zafra, Luna, e Ventura (2013), apl i-
cando algoritmos de regras de associação como Apriori e FP-Growth para descobrir as-
sociações entre os atributos de 104 alunos que realizaram testes (quizzes) no LMS Mo-
odle. A partir da descoberta de regras, foi possível fornecer aos professores informações 
para melhorar os testes.  

Em outra pesquisa, Natek e Zwilling (2014) concentram-se na mineração de da-
dos para pequenos conjuntos de dados (máximo de 106 alunos), utilizando diferentes 
algoritmos de árvore de decisão para prever a taxa de sucesso dos alunos da turma em 
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curso, com base no desempenho de turmas anteriores da disciplina de Informática de 
um curso de Economia. A conclusão da pesquisa indica que o uso dessas técnicas em 
ambiente real pode ser útil e promissor, podendo fornecer aos administradores ferra-
mentas preciosas para a tomada de decisão.  

A pesquisa de Campagni, Merlini, Sprugnoli, e Verri (2015) utiliza mineração de 
dados educacionais para também analisar pequenos conjuntos de dados, no caso, os 
percursos acadêmicos de 141 alunos de Ciência da Computação da Universidade de Flo-
rença na Itália. No trabalho, foram utilizadas diferentes abordagens baseadas em técni-
cas de agrupamento e padrões sequenciais para identificar estratégias para melhorar o 
desempenho dos alunos e a programação dos exames. Como resultado, os gestores pu-
deram inserir alterações no curso, como a inclusão de professores tutores para orientar 

os alunos na sua vida acadêmica, como, por exemplo, na escolha de disciplinas.  
Em relação especificamente aos algoritmos de mineração de dados educacionais, 

outras pesquisas podem ser mencionadas, como o trabalho de Shahiri, Husain, e Rashid 
(2015), que apresenta por meio de uma revisão da literatura, quais algoritmos de predi-
ção seriam os mais utilizados para identificar os atributos mais importantes para a pe r-
formance em um determinado conjunto de dados de estudantes. Após a pesquisa, os 
autores concluiram que os principais algoritmos citados para predição da performace de 
alunos são os de Árvore de Decisão (decision tree) e Redes Neurais (neural network).  

Finalmente, o trabalho de Dutt, Aghabozrgi, Ismail, & Mahroeian (2015) apresen-
ta uma revisão da literatura a respeito dos principais algoritmos de agrupamento (clus-
tering), identificando que K-means é o mais utilizado em trabalhos envolvendo MDE. 

2. Fundamentação teórica  

2.1. KDD e mineração de dados  
No cenário da educação superior com a grande difusão de sistemas informatiza-

dos, cresce a cada dia o volume de dados gerados e armazenados em bases de dados 
(Rigo, Cambruzzi, Barbosa, e Cazella, 2014). Este grande volume de dados tem propicia-
do a utilização em contextos educacionais de uma área denominada Descoberta de Co-
nhecimento em Banco de Dados ou Knowledge Discovery in Databases (KDD). Uma das 
definições mais aceitas para KDD foi a proposta inicialmente por Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, & Smyth (1996), conforme pode ser observado na figura 1, que corresponde a 
um processo não trivial, interativo e iterativo, para identificação de padrões compreen-
síveis, válidos, novos e potencialmente úteis, a partir de grandes conjuntos de dados.  

Figura 01: O Processo de KDD.  

 
Fonte: Adaptado de Romero e Ventura (2013) 

O processo de KDD depende inicialmente do ambiente educacional (educational 
environment), pois diferentes tipos de dados podem ser coletados, por exemplo, a partir 
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de um ambiente de educação presencial ou educação a distância, além do tipo de LMS 
utilizado e também das fontes de dados disponíveis (dados administrativos, do LMS, 
questionários,dentre outros).  

Coletar e integrar esses dados brutos não é uma tarefa trivial. A etapa seguinte 
de pré-processamento é essencial nesse processo (Romero e Ventura, 2013). A etapa de 
pré-processamento (preprocessing) consiste no tratamento e na preparação dos dados. 
Nessa etapa devem-se identificar, corrigir e retirar valores inválidos, inconsistentes ou 
redundantes. Por exemplo, a limpeza dos dados trataria da definição de um possível 
intervalo de valores (domínio) para um determinado atributo.  

Caso surgisse algum valor diferente do definido no domínio, esse valor deve ser 
corrigido ou mesmo eliminado da base de dados. Na sequência, a etapa de transforma-

ção (modified data), abrange, quando necessário, alguma transformação linear ou mes-
mo não linear nos dados, de forma a encontrar aqueles mais relevantes para o problema 
em estudo. Geralmente são aplicadas técnicas de redução de dimensionalidade e de 
projeção dos dados (Elmasri e Navathe, 2011).  

A etapa seguinte de mineração de dados (data mining) deve ser entendida como 
uma das etapas do processo mais amplo de KDD e utiliza algoritmos específicos para a 
extração de padrões dessas bases de dados (Rigo, Cambruzzi, Barbosa, e Cazella, 2014) A 
etapa final de interpretação consiste na análise dos resultados da mineração e na gera-
ção de conhecimento pela interpretação e utilização dos resultados em benefício da 
aplicação em questão. Etapa complexa, em que são identificados os padrões pelo siste-
ma, estes são interpretados em conhecimentos e validados, para em seguida proporcio-
narem suporte a tomada de decisões humanas (Elmasri e Navathe, 2011).  

A Mineração de Dados Educacionais (MDE) ou Educational Data Mining (EDM) 
trata da aplicação das técnicas da Mineração de Dados junto aos novos conjuntos de 
dados obtidos nos diversos ambientes educacionais. A MDE utiliza predominantemente 
as técnicas de classificação (classification), regras de associação (association rules) e 
agrupamento (clustering). (Romero e Ventura, 2013; Hu, Lo, e Shih, 2014; Campagni, 
Merlini, Sprugnoli, e Verri, 2015). 

2.2. Principais técnicas para MDE  
A Mineração de Dados Educacionais emprega técnicas comuns de mineração de 

dados, e as principais são as seguintes: Na descoberta de Regras de Associação, o banco 
de dados é considerado um conjunto de transações. Cada transação é composta por um 
conjunto de itens que frequentemente ocorrem de forma simultânea em transações do 
conjunto de dados.  

Uma regra de associação tem a forma X => Y, onde X = {x1, x2, ..., xn} e Y = { y1, 
y2, ..., yn} são conjuntos de itens , com xi e yj, sendo itens distintos para todo i e j. Essa 
associação indica que, se um cliente compra X, provavelmente comprará Y. Pode ser 
aplicado, por exemplo, na área de marketing para se descobrir pessoas que compram de 
forma associada dois produtos diferentes. Algoritmos como Apriori, GSP e DHP são 
exemplos da implementação da tarefa de Descoberta Regras de Associação (Elmasri & 
Navathe, 2011).  

A classificação é uma forma de análise de dados que extrai modelos que descre-
vem classes de dados importantes. A tarefa de classificação consiste em descobrir uma 
função que mapeie um conjunto de registros em um conjunto de classes. Uma vez des-
coberta, tal função pode ser aplicada a novos registros de forma a prever a classe em 
que tais registros se enquadram (Elmasri e Navathe, 2011). 
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A árvore de decisão é bastante representativa em relação à técnica de classifica-
ção, sendo um método adequado quando o objetivo da mineração é a classificação de 
dados ou predição de saídas. Uma árvore de decisão possui uma estrutura de árvore, em 
que cada nó interno (não-folha), pode ser entendido como um atributo de teste, e cada 
nó-folha (nó-terminal) possui um rótulo de classe.  

O nó de mais alto nível numa árvore de decisão é chamado de nó-raiz. (Han, Pei, 
e Kamber, 2011). O agrupamento (clustering) tem como objetivo principal descobrir da-
dos que se agrupam naturalmente, classificando os dados em diferentes grupos e/ou 
categorias, e os registros em um grupo devem ser semelhantes uns aos outros e diferen-
tes dos registros em outros grupos. Esses grupos e categorias não são conhecidos inci-
almente.  

Em MDE é possível, por exemplo, descobrir grupos de escolas (para investigar as 
diferenças e similaridades entre escolas), ou achar grupos de alunos (para investigar as 
diferenças e similaridades entre alunos). Uma vez que os grupos são formados, é possí-
vel fazer uma análise dos elementos que compõem cada um deles, identificando as ca-
racterísticas comuns aos seus elementos. (Elmasri e Navathe, 2011; Han, Pei, e Kamber, 
2011). 

3. Metodologia  

Em relação às metodologias utilizadas em MDE é possível citar duas com maior 
destaque. A primeira é a conhecida como CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for 
Data Mining), que propõe um modelo de processo para projetos de mineração de dados, 

apresentando seis fases de maneira cíclica, e são as seguintes: a) entendimento do n e-
gócio; b) entendimento dos dados; c) preparação dos dados; d) modelagem; e)  avaliação 
e f) aplicação.  

Tal metodologia é apresentada como um padrão desenvolvido por empresas de 
software como SPSS e NCR, além de indústrias como a Daimler-Benz. A segunda é a me-
todologia já apresentada no item 2.1, conhecida como KDD, que será utilizada na pre-
sente pesquisa, por ser um modelo voltado para pesquisas acadêmicas e serviu como 
base para um bom número de trabalhos publicados, como, por exemplo, Ramamohan, 
Vasantharao, Chakravarti, e Ratnam (2012), Romero e Ventura (2013), Asif, Merceron, e 
Pathan, (2014), Jeevalatha, Ananthi, e Kumar (2014) e Selvan, Beleya, Muniandy, Heng, e 
Remendran (2015) e Shaleena e Shaiju (2015), que aplicaram as etapas do processo de 
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados ou Knowledge Discovery in Databases 

(KDD) em suas pesquisas.  
Seguindo o processo de KDD, para a implantação do objetivo principal da presen-

te pesquisa, em uma primeira etapa, foi feita a importação dos dados do Lúmina e a se-
leção dos atributos que serão utilizados, posteriormente, na etapa de mineração de da-
dos. Em seguida, tais dados foram submetidos à etapa de pré-processamento, e foram 
eliminados os dados com inconsistência ou redundância.  

Na etapa seguinte, de transformação, foram criadas novas colunas calculadas, 
como resultado e número de atividades. As duas últimas etapas foram a da mineração 
propriamente dita, que consistiu na busca por padrões, por meio da aplicação de algo-
ritmos para árvore de decisão (decision tree) e o agrupamento (clustering) com o uso da 
ferramenta Rapidminer. Por fim, foi efetuada a interpretação dos resultados da etapa 
anterior.  
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4. Esportes e atividades ao ar livre 

O curso foi criado e ofertado pela Plataforma Lúmina, esta é uma instalação do 
Moodle, com um tema customizado. O formato empregado nos cursos segue um mode-
lo padrão: o conteúdo é transmitido prioritariamente na forma de vídeos, mas também 
são usados textos, imagens e outros materiais que possam ser inseridos no Moodle. Na 
plataforma todos os MOOCs têm um vídeo de apresentação que fica disponível, mesmo 
sem o cadastramento do participante; os cursos possuem blocos com informações sobre 
o curso e sobre os professores, e as avaliações se dão na forma de testes de múltipla 
escolha (com a atividade “questionário”, do Moodle).  

É necessário ao menos um teste de múltipla escolha para que o certificado de 
participação, emitido pela plataforma e impresso pelo participante, seja liberado. Os 
cursos são auto formativos e não existe interação com professores ou tutores. Desta 
forma, qualquer ferramenta disponível no Moodle, que não exija obrigatoriamente a 
presença de um professor ou tutor acompanhando o curso, pode ser utilizada. 

O Curso foi ofertado devido a identificação que os esportes e atividades ao ar l i-
vre, além de despertar o interesse na população, possuem potencialidades ou benefícios 
que podem ser explorados e se referem a questões pessoais, ambientais, econômicas e 
socioculturais. O curso expressa que em paralelo a expressividade, interesse e potencia-
lidades dos esportes e atividades ao ar livre, torna-se relevante considerar alguns aspec-
tos éticos, como os relacionados ao meio ambiente e a presença de riscos nas práticas.  

Os esportes e atividades ao ar livre podem contribuir para o desenvolvimento de 
competências relevantes à melhoria da qualidade do meio ambiente, ao mesmo tempo 
em que podem gerar impactos ambientais. Além disso, a exposição dos praticantes a 
riscos, que não deve ser considerada impeditiva ou negligenciada, gera a demanda por 
propostas estruturadas de gestão. 

     Pretende-se, com a realização deste curso, sensibilizar os participantes em re-
lação à abrangência dos esportes e atividades ao ar livre; relevância da educação amb i-
ental ao ar livre; importância da gestão de riscos para a prática de esportes e atividades 
ao ar livre e às possibilidades de práticas, inclusive de docência, centradas em esportes e 
atividades ao ar livre. 

4.1. Características do curso  
O curso teve duração de 40h, nas quais os alunos tem a liberdade para organizar 

sus tempos de estudos, este foi ofertado em 2018, de forma gratuita para estudantes 
que fizessem seu cadastro na Plataforma Lúmina. O curso foi composto por 04 unidades 
de aprendizagem, conforme apresentado no Quadro 01. 

Quadro 01: Organização do Curso 

Unidade de aprendizagem Materiais disponíveis 
Atividades para 

os alunos 

Módulo 1 - Caracterização 
dos Esportes e Atividades 

ao Ar Livre 

Vídeos online 
Referências 

Vídeo aula Gravada pelo Profes-
sor 

Fórum 
Questionário 

Módulo 2 - Educação Am-
biental ao Ar Livre 

 

Vídeos online 
Referências 

Vídeo aula Gravada pelo Profes-

Fórum 
Questionário 
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sor 

Módulo 3 - Gestão de Ris-
cos em Esportes e Ativida-

des ao Ar Livre 

Vídeos online 
Referências 

Vídeo aula Gravada pelo Profes-
sor 

Fórum 
Questionário 

Módulo 4 - Relato de Expe-
riência com Esportes e 
Atividades ao Ar Livre 

Referências 
Fórum 

 

O processo de avaliação foi composto de testes de múltipla escolha, e cada un i-
dade correspondeu a 25% da nota final. Para poder emitir seu certificado, o aluno deve-
ria obter nota final igual ou maior que 7,0 (sete). Além dos quatro módulos enunciados 
acima o curso ainda possui um quinto de finalização do curso o qual contém um questi-
onário avaliativo sobre o curso e um link para gerar os certificados. 

4.2. Análise do material do curso  
Vídeos – Havia dois tipos de materiais em vídeo, alguns selecionados do Youtube, 

como formato de motivação para participação nos Fóruns, todos sobre a temática do 
Curso e também uma vídeo aula com conteúdo preparado pelo professor que ofertou o 
curso, e apresentada também por ele, com gravação e edição feita pela Equipe do NEA-
PED (produção multimídia para educação) da UFRGS. Em relação ao tempo de duração 
dos vídeos é possível encontrar, na literatura, pesquisas que apontam a média de tempo 
para reter melhor a atenção dos estudantes. Na visão de Khan (2012), o tempo ideal 
para melhorar o engajamento dos estudantes fica entre 10 a 15 minutos. A pesquisa de 
�halil & Ebner (2017) foi direcionada para um MOOC denominado “Social Aspects of 
Information Technology” ofertado pela provedora iMooX na Áustria, que contou com 21 
vídeos de duração média de 17 minutos. Os dados de pesquisa da empresa Kaltura 
(2016) com 1.500 respondentes (educadores, profissionais especializados em vídeo e 
alunos) apontam o intervalo de 5 a 10 minutos como o mais indicado para a duração de 
um vídeo. Contudo, é possível encontrar valor inferior como ideal para a duração de 
vídeo. Por exemplo, o trabalho de Guo, Kim, & Rubin (2014) analisou os dados de quatro 
MOOCs da provedora edX e chegou a conclusão que vídeos de até 06 minutos são muito 
mais envolventes para reter a atenção dos alunos. No caso do Curso Esportes e Ativida-
des ao ar livre as vídeo aulas tinham uma média de 12 minutos, o que está bem coeren-
te com as pesquisas na área. 

Referências – São indicações de livros, artigos e textos básicos e complementares 
para elaboração dos questionários e fóruns que compõe as atividades dos alunos.  

Fórum de discussão – o fórum foi um diferencial observado nesse curso, pois o 
professor ofertante teve participação ativa nas discussões o que não é uma característi-
ca comum aos MOOCs. Para cada unidade, foi lançado um tema para que alunos pudes-
sem se manifestar e debater a respeito do assunto, usando um modelo de discussão 
entre os pares para a construção coletiva do conhecimento intermediado pelo profes-
sor. Os fóruns tinham como objetivo responder algumas questões propostas pelo pro-
fessor como por exemplo, para o primeiro fórum foram sugeridas as seguintes questões: 
Que características dos esportes e atividades ao ar livre podem estar relacionadas ao 
crescente interesse da população nessas práticas? Quais os benefícios que podem ser 
gerados pela prática desses esportes e atividades ao ar livre? Quais aspectos devem ser 
levados em consideração para a promoção de iniciativas focadas em esportes e ativida-
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des ao ar livre? Ao final dos 04 fóruns foram 2.145 publicações, com 753 no primeiro, 
438 no segundo, 529 no terceiro e 425 no quarto. 

Questionário – Os questionários compostos de cinco a sete questões de múltipla 
escolha elaborados com conteúdo presentes em especial nas vídeo aulas apresentadas 
pelo professor, os alunos tinham a possibilidade de realizar três tentativas para respon-
der, das quais a maior nota é a validada pela plataforma, ao final com uma média acima 
de 7,0 o aluno poderia gerar seu certificado. 

5. Processo de mineração de dados educacionais  

A presente etapa contemplará o processo para obtenção do padrão de compor-
tamento e desempenho dos alunos e será inspirado no modelo de KDD. Na etapa inicial, 
os dados foram extraídos do Lúmina gerando 3 planilhas em formato Excel para cada um 
dos questionários respondidos pelos alunos, assim como uma contagem foi realizada 
para verificar quais alunos responderam a avaliação do Curso. Na primeira geração das 
planilhas dos questionários respondidos obteve-se: Questionário 1 – 739 respostas, 
Questionário 2 – 504 respostas, Questionário 3 – 554 respostas, nessas planilhas esta-
vam todos os alunos assim como havia todas as tentativas realizadas.  

Essa base inicial foi submetida à fase de pré-processamento, em que foram eli-
minadas todas as tentativas duplicadas, permanecendo apenas a resposta com nota 
mais alta de cada aluno. Dessa forma foram obtidas planilhas com a seguinte quantidade 
de dados: Questionário 1 – 427 respostas, Questionário 2 – 361 respostas, Questionário 
3 – 342 respostas, contagem de respostas na avaliação do curso 342 respostas.  

A taxa de desistência foi de 51% geral desde os alunos que não efetuaram ne-
nhuma atividade até aqueles que fizerem três, faltou apenas uma, para efeito de com-
paração, nos MOOCs a taxa de evasão ou desistência em média é de 90%. (Sandeen, 
2013; Hew e Cheung, 2014; Alraimi, Zo, & Ciganek, 2015).  

Depois dessa primeira análise, a etapa seguinte foi a de transformação, em que 
foram criadas novas colunas calculadas, como o número de atividades e o resultado 
(Concluinte ou Desistente), além da criação de uma coluna para medir a frequência de 
entrega das atividades. Para os alunos que enviaram apenas 01 atividade foi atribuída a 
classificação “ruim”, para aqueles enviaram 02 atividades atribuiu-se a classificação “re-
gular”, para 03 atividades a classificação atribuída foi “bom” e, finalmente, para aqueles 
que fizeram todos os questionários e responderam a avaliação final a classificação foi 
“excelente”.  

Cabe ainda salientar que 275 alunos não realizaram nenhuma atividade quase 
40% dos inscritos, o que leva a questionamentos sobre qual o motivo da inscrição inicial 
e a descontinuidade ao ponto de não realizar nenhuma das tarefas propostas. 

A presente classificação foi inspirada nos trabalhos de Clow (2013), Coffrin, Bar-
ba, Corrin e Kennedy (2014) e Wilkowski, Deutsch e Russell (2014), que criaram catego-
rias para classificar os estudantes em função do modo como eles interagem com o curso 
e pelo desempenho nas atividades. O resultado dessa classificação foi o seguinte:  

ü 18 alunos classificados com o conceito “ruim” – 4,2%;  
ü 23 alunos classificados com o conceito “regular” – 5,3%;  
ü 50 alunos classificados com o conceito “bom” – 11,7%  
ü 342 alunos classificados com o conceito “excelente” – 80%  
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Tal ação teve por objetivo melhorar a qualidade dos atributos e aumentar o nível 
de detalhamento do estudo. Em relação ao desempenho dos alunos, todos que fizeram 
as 3 atividades e responderam a avaliação final puderam gerar seus certificados. Esse 
alto índice aprovação está relacionado com o curso ter caráter informativo, direcionado 
para atender a um grande número de alunos de diferentes áreas do conhecimento e não 
ter o nível de exigência de uma disciplina integrante da matriz curricular de um curso da 
graduação.  

Para a mineração foi utilizada a ferramenta RapidMiner em sua versão acadêmica 
que permite trabalhar com número ilimitado de registros. Inicialmente ocorreu a impor-
tação da planilha Excel gerada pelo Lúmina, com os seguintes atributos:  

1. Instituição/Departamento; 

2. Nome; 
3. AS_I até AS_II onde AS significa Atividade de Sistematização, com a nota 

“média” cada atividade. Cada uma teve 33% na participação das notas�  
4. Total (nota final) – 0 a 10,0; 
5. Resultado – considerando 0 para desistente e 1 para concluinte.  
Na etapa de transformação foram adicionadas as seguintes colunas:  
1. Num_ativ – número de atividades entregues pelos alunos;  
2. Freq_atividades – classificados em ruim, regular, bom ou excelente;  
3. Condição – Concluinte ou Desistente 
No processo de MDE, a primeira etapa foi realizada com a importação da planilha 

em formato XLSX com 427 linhas pela ferramenta RapidMiner. A partir desse momento, 
a ferramenta faz um processo de verificação com o objetivo de detectar algum tipo de 

erro nos dados. Em seguida, foram utilizados os recursos para mineração de dados da 
ferramenta RapidMiner, com os algoritmos de árvore de decisão (decision tree) e agru-
pamento (clustering) Tais algoritmos foram selecionados, pois são aplicados com suces-
so em contextos educacionais (Baker, 2010; Romero e Ventura, 2013). Os experimentos 
e as análises estão descritos a seguir.  

5.1 Experimento A  
– Árvore de Decisão (Decision Tree): A árvore de decisão é representativa em re-

lação à técnica de classificação, sendo um método adequado quando o objetivo da mi-
neração é a classificação de dados ou predição de saídas. Para esse primeiro experimen-
to foi utilizado o operador Retrieve para importar os dados da planilha gerada ao final 
das etapas de pré-processamento e transformação, e na sequência utilizou-se o opera-
dor Set Role para definir o atributo que será utilizado como classe, no caso o atributo 
Condição (concluinte ou desistente).  

Em seguida, foi utilizado o operador Select Attributes para determinar quais atri-
butos seriam utilizados no processo, sendo desconsiderados atributos como, por exem-
plo, “Nome” e “Instituição/Departamento” que não serão utilizados no processo de clas-
sificação da árvore de decisão. Por fim, foi inserido no processo o opera dor Decision 
Tree, com a função de gerar a árvore de decisão. O algoritmo analisa os diversos campos 
de forma interativa, buscando identificar aquele com maior influência no resultado das 
classes (concluinte ou desistente), nesse caso indicado pelo atributo Condição. O atribu-
to de maior influência é colocado no topo da arvore (raiz) e, então, o algoritmo continua 
buscando novos campos significativos. Nesse caso, o atributo mais significativo foi 
Freq_Ativ. A Figura 03 representa a árvore de decisão gerada. 
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O atributo mais significativo para o sucesso dos alunos foi Freq_Ativ (ruim, regu-
lar, bom e excelente). No gráfico pode-se visualizar isso por ser ele o nó raiz, colocado 
no topo da árvore e separando os alunos classificados como “Bom”, dos demais, ou seja , 
“Excelente”, “Regular” e “Ruim”. Para o lado direito da árvore, os alunos que fizeram 
todas as atividades, classificação “Excelente”, são 342. Como se tratou de um curso at í-
pico, com objetivo de atender alunos das mais diversas áreas e também não apresentou 
nível de exigência significativo, o alto índice de aprovações influenciou na análise e gera-
ção da árvore.  

O foco principal da análise a partir desse momento se concentra no conjunto de 
alunos não concluintes, mas considerados “bom”, 85 alunos. Ainda do lado direito da 
árvore é possível verificar que 18 alunos, realizaram apenas 01 atividade. Provavelmente 

são os alunos que fizeram apenas a primeira atividade e desistiram do curso, assim co-
mo 23 alunos que avançaram um pouco mais, fazendo 02 atividades, mas também não 
continuaram engajados no curso. Os que realizaram apenas 01 ou 02 atividades são 35 
alunos e representam 44% dos desistentes. Esse grupo significativo de desistentes preci-
sariam com mais urgência de ações por parte da gestão do curso para d iminuir sua eva-
são.  

Do lado esquerdo da árvore, com alunos classificados como “Bom”, também são 
desistentes, mesmo tendo enviado 3 atividades, cabe então a análise do quantitativo de 
notas desses alunos para verificação se há alguma influência em sua desistência, desta 
forma após o atributo de frequência de entregas (Freq_Ativ), o mais importante foi a 
atividade AS_III. Nesse caminho, há um grupo de 50 alunos que mesmo fazendo 3 ativi-
dades e AS_III não chegaram até o final do curso, decidiram não pegar sua certificação. 

Mas com as análises obtidas parece que as notas não afetam a desistência dos alunos, 
pois mesmo indo bem, estes acabaram abandonando o curso. 

Figura 3: Árvore de Decisão 

 
Fonte: Autor 

Os outros caminhos não foram significativos em termos do número de alunos de-
sistentes. A árvore de decisão poderia ter gerado resultados mais detalhados, caso tives-
se sido agregado para a análise, outros atributos, principalmente de caráter temporal, 
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como a data do último acesso do aluno ao ambiente e a datas de entrega das atividades, 
que se pretende incluir em trabalhos futuros. 

5.2 Experimento B  
– Agrupamento (Clustering): Para o experimento com a técnica de clusterização 

foi utilizado o mesmo conjunto de dados do experimento de árvore de decisão. Na se-
quência, foi utilizado o operador Select Attributes para determinar os atributos utiliza-
dos no processo, e os selecionados foram apenas atributos numéricos, como AS_I, AS_II, 
AS_III, além de Num_Ativ e Resultado. No momento seguinte, foi utilizado o operador 
Clustering com o algoritmo K-means, com parâmetro de k = 4. Após a execução do algo-
ritmo k-means, o sistema gerou 4 grupos ou clusters com a seguinte distribuição de alu-
nos: Cluster 0 com 138 alunos; Cluster 1 com 24 alunos; Cluster 2 com 61 alunos; Cluster 
3 com 204 alunos. 

Em relação aos alunos concluintes, no cluster 0 e no cluster 3 estão agrupados 
todos esses alunos, com 138 alunos e 203 alunos, respectivamente. O cluster 3 é o que 
reúne maior número de alunos aprovados e com melhor desempenho geral, pois todos 
fizeram as 04 atividades. Os alunos do cluster 0 também fizeram todas as atividades, 
mas tiveram desempenho inferior aos alunos do cluster 3 em todas elas. Os alunos do 
cluster 3 mantiveram um aproveitamento em relação à nota máxima de cada atividade 
de 98,44% em média. Já os alunos do cluster 0 tiveram aproveitamento de 84,68%. Os 
alunos do cluster 3 mantiveram, desse modo, um padrão de comportamento mais ho-
mogêneo nos resultados das 04 atividades. Na AS_II, o aproveitamento desse grupo foi 
de 97,48% e 98,52% na atividade AS_III. Para os alunos do cluster 0, o aproveitamento 
caiu de 87,12% da AS_II para 77,20% na AS_III. Portanto, os alunos do cluster 3 perma-
neceram mais engajados até o final.  

O cluster 2 com 61 alunos apresenta como característica principal, agrupar alu-
nos desistentes, no caso desse agrupamento há alunos com notas variando de 4,375 até 
7,50 e número de 2 ou 3 atividades entregues no decorrer do curso. No cluster 1 somen-
te também com apenas alunos desistentes, há um conjunto de 24 alunos os quais obti-
veram nota final “média” de 2,30, valor muito inferior ao mínimo exigido.  

Os alunos do cluster 1 tiveram maior aproveitamento na AS_I com 6,69. Nas at i-
vidades seguintes, os alunos continuaram a apresentar um comportamento similar em 
termos de desempenho, mas bastante inferior aos outros grupos, com queda contínua 
nas notas das atividades AS_II, AS_III, com média igual a 2,4; 2,1, respectivamente. Sen-
do assim, após a entrega e resultado ruim na primeira atividade, os alunos foram per-
dendo o interesse e abandonando o curso. Os clusters 1 e 2 despertaram atenção para 
entender melhor o padrão de comportamento desse grupo de alunos.  

Para refinar um pouco mais a análise foi gerado um novo agrupamento somente 
com os 85 alunos reprovados. Nesse caso foram gerados dois clusters e os alunos foram 
distribuídos da seguinte maneira. Cluster 0 com 35 alunos e Cluster 1 com 50 alunos  

Por esse agrupamento, o cluster 0 representa 41% dos reprovados e o cluster 1 
representa a maioria da base total de alunos, com 59%. Uma análise possível aponta que 
para permanecer na média de aprovação, considerando-se a nota final maior ou igual a 
7,0 cada aluno precisa atingir essa média nas atividades. No cluster 0, que representa o 
menor grupo de desistentes, os alunos superaram esse valor nas atividades AS_I e AS_II, 
com notas médias de 8,5 e 7,7 respectivamente, das atividades que realizaram.  
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A partir da terceira atividade, esse grupo começou a apresentar desempenho 
bastante inferior a nota mínima, com 2,7 na AS_III. Outro aspecto relevante é que mes-
mo entregando em média 03 atividades os alunos desse grupo desistiram. No cluster 1 
que representa a maioria dos desistentes, os alunos tiveram nota média na AS_I de 6,6. 
A partir da atividade AS_II, os alunos desse grupo praticamente não tiveram aproveita-
mento nas atividades, representando um abandono do curso, e quase todos entregaram 
apenas a primeira atividade.  

6. Considerações finais 

A pesquisa teve como objetivo analisar as contribuições e restrições da aplicação 
de métodos de mineração de dados educacionais em um conjunto de dados de um MO-
OC. Para atingir tal objetivo, foi analisado o Curso Esportes e Atividades ao ar Livre, da 
plataforma Lúmina da UFRGS, este obteve 702 matrículas.  

Foram considerados na etapa de mineração de dados algoritmos, bastante utili-
zados em contextos educacionais, árvore de decisão e agrupamento. Após os experi-
mentos, os resultados trouxeram uma clareza maior a respeito do assunto, pois foram 
descobertos conhecimentos novos e que podem ser úteis para os professores e gestores 
do curso.  

Foram considerados para análise, 427 alunos que realizaram pelo menos uma 
atividade durante o curso. As duas primeiras fases do processo de KDD, pré-
processamento e transformação, foram muito trabalhosas, pois mesmo com os recursos 
de filtros e fórmulas nativos da planilha Excel, as tarefas, envolvendo uma base dados 

que não tem uma boa qualidade como a gerada pela plataforma é uma tarefa bastante 
complexa, levaram aproximadamente 60% do tempo total do processo de KDD.  

No experimento com a árvore de decisão foi possível verificar alguns padrões de 
comportamento dos alunos. Por meio desse algoritmo foram destacados 02 grupos de 
alunos reprovados que necessitam de maior nível de atenção. Provavelmente são os 18 
alunos que que fizeram apenas uma atividade e desistiram do curso, assim como outro 
conjunto de 23 alunos, que fizeram apenas duas atividades e interromperam o curso. 
Tais grupos demonstraram baixo nível de engajamento e seria oportuno para as próxi-
mas edições, o desenvolvimento de um modelo de predição, que baseado nessas regras, 
pudesse prever o comportamento dos novos alunos. Aqueles com comportamento se-
melhante aos indicados anteriormente, deveriam receber atenção maior por parte dos 
professores e gestores do curso, por exemplo, recebendo mensagens específicas e ativi-

dades adicionais.  
O algoritmo de agrupamento trouxe contribuições mais significativas em relação 

ao de árvore de decisão. Em um primeiro momento, toda a base de dados foi utilizada, 
sendo empregado o algoritmo k-means com 04 clusters. Dos grupos gerados, foi possível 
verificar que foram 02 clusters de concluintes e 02 de desistentes, mas com rendimentos 
diferenciados para cada um desses agrupamentos. Em relação aos clusters de concluin-
tes, embora todos tenham entregado as 04 atividades, os alunos do cluster 3 mantive-
ram um padrão de comportamento mais homogêneo e engajado, com ótimo aproveita-
mento até a última atividade.  

Contudo, é o grupo de desistentes que merece mais atenção. No cluster 01, que 
reuniu os alunos com menos rendimento, os alunos tiveram aproveitamento aceitável 
somente na AS_I. A partir dela, os alunos foram diminuindo o aproveitamento e aba n-
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donando o curso. A partir da constatação que o cluster 2 também apresentava alunos 
com baixo rendimento, foi feito um novo agrupamento (k=2) com uma nova base so-
mente de desistentes (85) para entender melhor esse grupo.  

Nessa nova análise, o cluster 0 (35 alunos) tem alunos que tiveram nota superior 
a 7,0 apenas nas AS_I e AS_II e no cluster 1 (50 alunos), o desempenho foi pior, pois a 
maioria teve aproveitamento satisfatório somente na AS_I, e a partir dela os alunos pra-
ticamente não tiveram aproveitamento nas tarefas. Esse padrão de comportamento é 
semelhante ao da árvore de decisão. Nesse caso, conhecer o comportamento de cada 
grupo pode apoiar o gestor ou professor das próximas turmas. Seria importante analisar 
semanalmente o comportamento dos alunos a fim de verificar se o comportamento da 
turma anterior se repete. Por exemplo, analisar aqueles que não entregaram atividades 

1 e 2 até determinada data. Tal comportamento poderia indicar um aluno com alto p o-
tencial de evasão ou reprovação.  

Esse conhecimento gerado após a utilização de algoritmos de MDE pode ser útil 
em cursos a distância e, especialmente, em MOOCs, principalmente para compreender o 
ponto de vista dos alunos. Em um curso a distância, a tutoria tem papel preponderante 
no contato com os alunos, orientações, solução de dúvidas, dentre outros. No caso dos 
MOOCs, essa questão da tutoria torna-se inviável para a gestão do curso, em razão do 
número de tutores necessários para atender, uma quantidade tão elevada de alunos. 

Desse modo, os recursos de tutoria deveriam ser investidos quando são mais ne-
cessários. Conhecendo o comportamento de determinados grupos, os professores e 
gestores podem enviar mensagens ou propor atividades específicas para esse grupo de 
alunos, por exemplo, com risco de abandonar o curso. A oferta de um curso massivo 

representa um considerável desafio em termos de gestão, pois uma grande quantidade 
de alunos gera além da grande quantidade de dados, aspectos envolvendo a parte ope-
racional do curso, como responder as centenas de mensagens dos alunos sobre diversos 
assuntos e verificar os temas mais citados nos fóruns de discussão.  

O desafio tecnológico também está presente, pois é preciso as limitações da pl a-
taforma Lúmina, que proporciona uma integração entre os participantes, mas até certo 
nível, não configurando um sistema totalmente interativo. Uma análise superficial dos 
fóruns de discussão mostrou  que a participação do professor nessa atividade ocasionou 
uma motivação no participantes, um estimulo a mais para a permanência dos alunos até 
o final. 

Uma contribuição importante desse trabalho é mostrar a possibilidade da criação 
de um sistema de alertas para professores e gestores que, a partir das regras geradas 
pelos algoritmos de MDE, como árvore de decisão, identifique alunos com risco de eva-
são e possibilite ao professor ou gestor atuar de maneira antecipada, enviando mensa-
gens de acordo com os alertas recebidos pelo sistema.  

Em termos de trabalhos futuros para análises quantitativas sugerem-se novos es-
tudos a respeito da aplicação de outros algoritmos em contextos educacionais, como 
redes neurais, regressão linear e regras de classificação. Ainda em termos de trabalhos 
futuros, mas pensando em análises mais qualitativas cabe citar novamente que o curso 
apresentou 342 alunos concluintes (49%), esse alto índice de concluintes não é comum 
em cursos MOOC.  

Por isso, coube uma primeira análise de forma mais quantitativa de quais poderi-
am ser os fatores que levaram tantos alunos a conclusão, contudo apesar de se ter iden-
tificado alguns fatores relevantes para a conclusão do curso, como a frequência de ativi-
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dades realizadas, e também, por meio dos algoritmos aplicados, poder identificar alguns 
fatores que determinam o abandono do curso, como baixo desempenho, citado acima, 
não foi possível definir com clareza quais atributos tornam esse curso em especifico bem 
sucedido.  

Pressupõe-se que a participação do professor que ofertou o curso nos Fóruns de 
discussão possa ser um fator preponderante para os bons resultados, contudo uma veri-
ficação de forma qualitativa nas postagens dos alunos, assim como uma investigação 
mais aprofundada na avaliação final do curso,  pelos alunos, poderia elucidar melhor 
quais os motivos para as altas taxas de conclusão. 
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