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Resumo: No contexto atual da educagdo a distdncia, os Learning Management
System (LMS) permitem o armazenamento de grande volume de dados sobre as
atividades realizadas e para compreender a respeito do padrdo de comporta-
mento dos alunos nesse ambiente é preciso que os educadores e gestores re-
pensem as abordagens tradicionais de andlise desses dados, sendo essencial a
utilizagdo de solu¢bes computacionais apropriadas, como a Mineragdo de Da-
dos Educacionais (MDE). Este tem como objetivo a aplica¢Go de algoritmos de
MDE e andlise 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 conclusGo dos alunos e o padrio de comportamento de grupos
de alunos que desistem.

Palavras-chave: Mineragdo 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 appropri-
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 signifi-
cantly to the completion of students and the pattern of behavior of groups of
students who drop out.

Keywords: Educational Data Mining, MOOCs.

1. Introdugao
No atual cenario do ensino superior, a modalidade a distancia tem apresentado

um expressivo crescimento em relacdo ao numero de alunos matriculados nos ultimos
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anos (Allen e Seaman, 2015). A partir do surgimento dos MOOCs (Massive Open Online
Course), ocorreu uma mudanca de dimensdo arespeito da quantidade de alunos inscri-
tos em um Unico curso, pois em razdo de serem totalmente online, sem pré-requisitos e
também por ndo exigirem pagamento inicial de taxas, tais cursos tém atraido, em geral,
expressivo volume de alunos (Hyman, 2012; Cooper e Sahami, 2013).

O aspecto massivo presente em seu acronimo pode ser destacado, por exemplo,
com o curso, Introduction to Computer Science |, oferecido pela Universidade de Har-
vard com parceriacom a provedora edX.Esse € um MOOC que chegou a 150.349 alunos
matriculados. Ndo é comum cursos com mais de 100.000 alunos, e um MOOQOC tipico
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 cédigo aberto, assim como os ambientes virtuais
utilizados pelas grandes provedoras como Cousera e edX sdao o elemento central de
qualquer projeto. Esses cursossao ministrados de forma “automatica”, pois sao basea-
dos em videoaulas, atividades com correcdo automatica e projetos com avaliagdo pelos
pares, sem o contato do aluno com um tutor.

Os féruns de discussdo sdo importantes para apoiar a colaboracdo entre os pa-
res, permitindo aosalunosobtereminformacdes e também interacdo social com os ou-
tros alunos. Apesar de existir uma trilha de aprendizagem previamente definida, os pré-
priosalunos podem gerenciar sua aprendizagem (Nanfito, 2014; You, 2016). Uma enor-
me quantidade de dados sobre a navegacao, atividades realizadas, interagdo com o ma-
terial didatico e com os outros alunos é registrada e coletada possibilitando que sejam
elaboradas analises relacionadasao padrdao de comportamento dos alunosno ambiente,
e atualmente os LMSs incluem mddulos que registram automaticamente cada evento
ocorrido no ambiente.

Essasanalises permitem direcionar melhora relacdo do aluno com o curso e po-
dem predizersuas dificuldades e oferecer também reforco quando for necessario, 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 ndo podem ser analisadosadequadamente por softwares aplicativos basicos
como uma planilha eletrénica ou por mecanismos tradicionais de analise estatistica ou
ferramentas para acesso a banco de dados transacionais, em razdo de fatores como, a
enorme quantidade de registros, elevado nimero de atributos, valores ausentes, pre-
senca de dados qualitativos e ndo quantitativos, entre outros.

Os dados coletados de cursos massivos possibilitam que os educadores e gesto-
res repensem as abordagenstradicionais de analise, e a utilizacdo de solu¢des computa-
cionais vem se consolidando como o caminho mais apropriado (Bala e Ojha, 2012; Ro-
mero e Ventura, 2013; Mufioz-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 analise de dados, como Data Mininge
Learning Analytics, no campo da educagao, foi bastante tardio, em comparagdao com as
areas de ciéncias, como biologia e fisica, além de outras como marketing, manufatura e
financas. A aplicacdo de tais técnicas tem enorme potencial de transformacao, 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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Ha uma area de pesquisa, relativamenterecente, conhecida como “mineracdo de
dados educacionais” (Educational Data Mining - EDM), que possibilitaa compreensdo do
desempenho e padrdo de comportamento dos alunos analisando os dados do LMS.
(Romero e Ventura, 2010; Chatti, Dyckhoff, Schroeder, e This, 2012; Calders e Peche-
nizkiy, 2012; Campagni, Merlini, Sprugnoli, e Verri, 2015). O objetivo do presente artigo
€ analisarascontribuicdes e restri¢des da aplicagao de métodos de mineragdao de dados
educacionais em um conjunto de dados de um curso massivo.

No caso desta pesquisa, a contribuicdo principal reside na aplicacdo de MDE sob
os dados gerados no Curso Esportes e Atividades ao Ar Livre, disponivel na plataforma
Lumina, LMSs especializada em cursos MOOCS da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul (UFRGS) com 702 alunos matriculados. Esse curso apresenta uma tematica bas-
tante atual, pois nos ultimos anos tem se tornado perceptivel aampliacdo do nimero 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 atencdo dos gestores do Lumina, pois tem obtido uma
altataxa de conclusdo, se comparado a outros MOOCs ofertados pela plataforma, na sua
primeira edigdo, que é avaliada no decorrer desse artigo, obteve 49% de alunos conclu-
intes. Como comparagao elenca-se trés MOOCs disponiveis na mesma plataforma: (1) O
setor de games no Brasil: panorama, carreiras e oportunidades, que obteve uma taxa de
finalizacdo de apenas 15%, (2) Analise de Sentimentos em Computa¢do com 16%, (3)
Avaliacdo de Usabilidade 22 Edicdo, que atingiu 24% de alunos concluintes.

Dessa forma, espera-se contribuir para melhorar o processo de analise e tomada
de decisdo por parte dos professores e gestores de MOOCs, para melhorar o processo
de aprendizagem eaumentar o nivel de permanéncia dos alunos nos cursos. Além desta
introducdo, este trabalho foi dividido em mais cinco partes. Na segunda parte é apresen-
tada umafundamentagao tedrica sobre o processo de KDD e mineragao de dados edu-
cacionais. Na sequéncia, apresentam-se a metodologia da pesquisa, os dados do curso
Esportes e Atividades ao Ar Livre e a aplicacdo dos algoritmos de mineragdo de dados, a
discussdo e consideragoes finais e, por ultimo, as referéncias bibliograficas.

1.1 Trabalhos na area de minerag¢ao de dados educacionais

Na literatura é possivel encontrar trabalhos correlatos, ou seja, sobre a utilizacao
de mineracao de dados em diversos contextos educacionais, predominantemente com
gruposreduzidos de alunos. O trabalho de Yadav, Bharadwaj & Pal (2012) utiliza a técni-
ca de arvore de decisdao com a aplicagao de trés diferentes algoritmos para analisar d a-
dosde 48 estudantes de turmas que ja concluiram seus estudos, com o objetivo de gerar
um modelo para previsdao de desempenho dos estudantesda turma atual, possibilitando
gue os professores consigamidentificar aquelesalunos que necessitam de maior grau de
atencdo durante as atividades do semestre, visando aumentar a taxa de aprovacao e
também avaliar medidas a serem adotadas para os proximos semestres.

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

Em outra pesquisa, Natek e Zwilling (2014) concentram-se na minerac¢do de da-
dos para pequenos conjuntos de dados (maximo de 106 alunos), utilizando diferentes
algoritmos de arvore de decisdao 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 Informatica de
um curso de Economia. A conclusdo da pesquisa indica que o uso dessas técnicas em
ambiente real pode ser Util e promissor, podendo fornecer aos administradores ferra-
mentas preciosas para a tomada de decisao.

A pesquisa de Campagni, Merlini, Sprugnoli, e Verri (2015) utiliza mineragdo de
dados educacionais para também analisar pequenos conjuntos de dados, no caso, os
percursos académicosde 141 alunos de Ciéncia da Computacdo da Universidade de Flo-
renca na Italia. Notrabalho, foram utilizadas diferentes abordagens baseadas em técni-
cas de agrupamento e padrdes sequenciais para identificar estratégias para melhorar o
desempenho dos alunos e a programacao dos exames. Como resultado, os gestores pu-
deraminseriraltera¢des no curso, como a inclusdo de professores tutores para orientar
os alunos na sua vida académica, como, por exemplo, na escolha de disciplinas.

Em relagdo especificamente aos algoritmos de mineragdao de dados educacionais,
outras pesquisas podem ser mencionadas, como o trabalho de Shahiri, Husain, e Rashid
(2015), que apresenta por meio de uma revisdo da literatura, quais algoritmos de predi-
¢do seriam os mais utilizados paraidentificar os atributos mais importantes para a per-
formance em um determinado conjunto de dados de estudantes. Apds a pesquisa, os
autores concluiram que os principais algoritmos citados para predigdaoda performace de
alunos s3o os de Arvore de Decisdo (decision tree) e Redes Neurais (neural network).

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

2. Fundamentagao teorica

2.1. KDD e mineragao de dados

No cenario da educagdo superior com a grande difusao 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 utilizacdo em contextos educacionais de uma area denominada Descoberta de Co-
nhecimento em Banco de Dados ou Knowledge Discovery in Databases (KDD). Uma das
definigdes 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 nao trivial, interativo eiterativo, para identificacdo de padrées compreen-
siveis, validos, novos e potencialmente Uteis, a partir de grandes conjuntos de dados.

Figura 01: O Processo de KDD.
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Fonte: Adaptado de Romero e Ventura (2013)

O processo de KDD depende inicialmente do ambiente educacional (educational
environment), pois diferentes tiposde dados podem ser coletados, por exemplo, a partir
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de um ambientede educacdo presencial ou educacdo a distancia, além do tipo de LMS
utilizado e também das fontes de dados disponiveis (dados administrativos, do LMS,
guestionarios,dentre outros).

Coletare integrar esses dados brutos ndo 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 preparagao dos dados.
Nessa etapa devem-se identificar, corrigir e retirar valores invdlidos, inconsistentes ou
redundantes. Por exemplo, a limpeza dos dados trataria da definicdo de um possivel
intervalo de valores (dominio) para um determinado atributo.

Caso surgisse algum valor diferente do definido no dominio, esse valor deve ser
corrigido ou mesmo eliminado da base de dados. Na sequéncia, a etapa de transforma-
¢do (modified data), abrange, quando necessario, alguma transformacao linear ou mes-
mo nao linear nos dados, de forma a encontrar aqueles mais relevantes para o problema
em estudo. Geralmente sao aplicadas técnicas de redugdao de dimensionalidade e de
projecao dos dados (Elmasri e Navathe, 2011).

A etapaseguintede mineracdao de dados (data mining) deve ser entendida como
uma das etapas do processo mais amplo de KDD e utiliza algoritmos especificos para a
extracdo de padrdes dessas bases de dados (Rigo, Cambruzzi, Barbosa, e Cazella, 2014) A
etapafinalde interpretagao consiste naandlise dos resultados da mineragao e na gera-
¢do de conhecimento pela interpretacao e utilizacdo dos resultados em beneficio da
aplicacdoem questdo. Etapa complexa, em que sdo identificados os padrdes pelo siste-
ma, estes sdo interpretados em conhecimentos e validados, para em seguida proporcio-
narem suporte a tomada de decisdes humanas (ElImasri e Navathe, 2011).

A Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) ou Educational Data Mining (EDM)
trata da aplicacdo das técnicas da Mineracao de Dados junto aos novos conjuntos de
dados obtidos nos diversos ambientes educacionais. A MDE utiliza predominantemente
as técnicas de classificacdo (classification), regras de associacao (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 Mineracao de Dados Educacionais emprega técnicas comuns de mineracao de
dados, e as principais sdo as seguintes: Na descoberta de Regras de Associacdo, o banco
de dados é considerado um conjunto detransagdes. Cadatransagdoé composta por um
conjunto deitens que frequentemente ocorrem de forma simultanea em transagdes do
conjunto de dados.

Uma regra de associacdo tem a forma X=>Y, onde X ={x1, x2, ..., xn}e Y ={vyi,
y2, ..., yn} saoconjuntos deitens, com xi e yj, sendo itens distintos para todo i e j. Essa
associagao indica que, se um cliente compra X, provavelmente comprara Y. Pode ser
aplicado, por exemplo, na area de marketing para se descobrir pessoas que compram de
forma associada dois produtos diferentes. Algoritmos como Apriori, GSP e DHP sdo
exemplos da implementacdo da tarefa de Descoberta Regras de Associacdo (Elmasri &
Navathe, 2011).

A classificacdo é uma forma de andlise de dados que extrai modelos que descre-
vem classes de dadosimportantes. A tarefa de classificacdo consiste em descobrir uma
funcdo que mapeie um conjunto de registros em um conjunto de classes. Uma vez des-
coberta, tal funcdo pode ser aplicada a novos registros de forma a prever a classe em
gue tais registros se enquadram (Elmasri e Navathe, 2011).
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A arvore de decisdo é bastante representativa em relacdo a técnica de classifica-
¢do, sendo um método adequado quando o objetivo da mineracdo é a classificacdo de
dadosou predicdo de saidas. Uma arvore de decisdo possui uma estrutura de arvore, em
guecada né interno (ndo-folha), pode serentendido como um atributo de teste, e cada
no-folha (nd-terminal) possui um rétulo de classe.

O n6 de mais alto nivel numa arvore de decisdo é chamado de né-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 unsaosoutros e diferen-
tes dos registros em outros grupos. Esses grupos e categorias nao sao conhecidos inci-
almente.

Em MDE é possivel, por exemplo, descobrir grupos de escolas (para investigar as
diferencas e similaridadesentre escolas), ou achar grupos de alunos (para investigar as
diferencase similaridadesentre alunos). Uma vez que os grupos sdo formados, é possi-
vel fazer uma anadlise dos elementos que compdem cada um deles, identificando as ca-
racteristicas comuns aos seus elementos. (ElImasri e Navathe, 2011; Han, Pei, e Kamber,
2011).

3. Metodologia

Em relacdo as metodologias utilizadas em MDE é possivel citar duas com maior
destaque. A primeira é a conhecida como CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), que propde um modelo de processo para projetos de mineracao de dados,
apresentandoseis fases de maneira ciclica, e sdo as seguintes: a) entendimento do ne-
gbcio; b) entendimento dos dados; c) preparacdo dos dados; d) modelagem;e) avaliacdo
e f) aplicacdo.

Tal metodologia é apresentada como um padrao desenvolvido por empresas de
software como SPSS e NCR, além de indUstriascomo a Daimler-Benz. A segunda é a me-
todologia ja apresentada no item 2.1, conhecida como KDD, que serd utilizada na pre-
sente pesquisa, por ser um modelo voltado para pesquisas académicas e serviu como
base para um bomnumero 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 implantacdaodo objetivo principal da presen-
te pesquisa, emuma primeira etapa, foi feita a importagdao dos dados do Lumina e a se-
lecdo dos atributos que serdo utilizados, posteriormente, na etapa de mineracdo de da-
dos. Em seguida, tais dados foram submetidos a etapa de pré-processamento, e foram
eliminados os dados com inconsisténcia ou redundancia.

Na etapa seguinte, de transformacdo, foram criadas novas colunas calculadas,
como resultado e nimero de atividades. As duas ultimas etapas foram a da mineracao
propriamente dita, que consistiu na busca por padrdes, por meio da aplicacdo de algo-
ritmos para drvore de decisdo (decision tree) e o agrupamento (clustering) com o uso da
ferramenta Rapidminer. Por fim, foi efetuada a interpretacdo dos resultados da etapa
anterior.
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4. Esportes e atividades ao ar livre

O curso foi criado e ofertado pela Plataforma Lumina, esta é uma instalacdo do
Moodle, com um tema customizado. O formato empregado nos cursos segue um mode-
lo padrdo: o conteudo é transmitido prioritariamente na forma de videos, mas também
sdo usadostextos,imagens e outros materiais que possam ser inseridos no Moodle. Na
plataformatodos os MOOCs tém um video de apresentacao que fica disponivel, mesmo
sem o cadastramento do participante; os cursos possuem blocos com informagdes sobre
0 curso e sobre os professores, e as avaliagcdes se ddo na forma de testes de multipla
escolha (com a atividade “questionario”, do Moodle).

E necessario ao menos um teste de multipla escolha para que o certificado de
participacdo, emitido pela plataforma e impresso pelo participante, seja liberado. Os
cursos sdo auto formativos e ndo existe interacdo com professores ou tutores. Desta
forma, qualquer ferramenta disponivel no Moodle, que ndo exija obrigatoriamente a
presenca de um professor ou tutor acompanhando o curso, pode ser utilizada.

O Curso foi ofertado devido a identificacdo que os esportes e atividades ao ar |i-
vre, além de despertar o interesse na populacdo, possuem potencialidades ou beneficios
qgue podem ser exploradose se referem a questdes pessoais, ambientais, econémicas e
socioculturais. Ocurso expressa que em paralelo a expressividade, interesse e potencia-
lidades dos esportes e atividadesao ar livre, torna-se relevante considerar alguns aspec-
tos éticos, como os relacionados ao meio ambiente e a presenca de riscos nas praticas.

Os esportes e atividades ao ar livre podem contribuir para o desenvolvimento de
competénciasrelevantesa melhoria da qualidade do meio ambiente, ao mesmo tempo
em que podem gerar impactos ambientais. Além disso, a exposi¢cdo dos praticantes a
riscos, que ndo deve ser considerada impeditiva ou negligenciada, gera a demanda por
propostas estruturadas de gestao.

Pretende-se, com a realizacdo deste curso, sensibilizar os participantes em re-
lacdo a abrangéncia dos esportes e atividades ao ar livre; relevancia da educacdo ambi-
entalao ar livre; importanciada gestdao de riscos para a pratica de esportes e atividades
ao ar livre e as possibilidades de praticas, inclusive de docéncia, centradas em esportes e
atividades ao ar livre.

4.1. Caracteristicas do curso

O curso teve duracdo de 40h, nas quais osalunostem a liberdade para organizar
sus tempos de estudos, este foi ofertado em 2018, de forma gratuita para estudantes
gue fizessem seu cadastro na Plataforma Lumina. O curso foi composto por 04 unidades
de aprendizagem, conforme apresentado no Quadro 01.

Quadro 01: Organizagdao do Curso

. . g . Atividades para
Unidade de aprendizagem Materiais disponiveis P
os alunos
i L Videos online
Modulo 1 - Caracterizacao A .
. Referéncias Forum
dos Esportes e Atividades , S
. Video aula Gravada pelo Profes- | Questionario
ao Ar Livre
sor
Moddulo 2 - Educacdo Am- Videos online ,
. . A . Forum
biental ao Ar Livre Referéncias Questionario
, uesti i
Video aula Gravada pelo Profes-
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sor
. ~ . Videos online
Moddulo 3 - Gestdo de Ris- A .
. Referéncias Forum
cos em Esportes e Ativida- , ..
) Video aula Gravada pelo Profes- | Questionario
des ao Ar Livre sor

Mddulo 4 - Relato de Expe-
riéncia com Esportes e Referéncias
Atividades ao Ar Livre

Forum

O processo de avaliacdo foi composto de testes de multipla escolha, e cada uni-
dadecorrespondeu 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 mddulos enunciados
acima o curso ainda possui um quintode finalizagdo do curso o qual contém um questi-
onario avaliativo sobre o curso e um link para gerar os certificados.

4.2. Analise do material do curso

Videos — Havia dois tipos de materiais emvideo, alguns selecionados do Youtube,
como formato de motivagdo para participacdo nos Féruns, todos sobre a tematica do
Curso e também uma video aula com contetdo preparado pelo professor que ofertou o
curso, e apresentada também porele, com gravacdo e edicdo feita pela Equipe do NEA-
PED (producdo multimidia para educacdo) da UFRGS. Em relacdo ao tempo de duracdo
dosvideos é possivel encontrar, naliteratura, pesquisas que apontama média de tempo
para reter melhor a atencdo dos estudantes. Na visdo de Khan (2012), o tempo ideal
paramelhoraro engajamento dos estudantes fica entre 10 a 15 minutos. A pesquisa de
Khalil & Ebner (2017) foi direcionada para um MOOC denominado “Social Aspects of
Information Technology” ofertado pela provedora iMooX na Austria, que contou com 21
videos de duracdo média de 17 minutos. Os dados de pesquisa da empresa Kaltura
(2016) com 1.500 respondentes (educadores, profissionais especializados em video e
alunos)apontamointervalode5 a 10 minutos como o mais indicado para a duracdo de
um video. Contudo, é possivel encontrar valor inferior como ideal para a duracdo de
video. Por exemplo, otrabalho de Guo, Kim, & Rubin (2014) analisou os dados de quatro
MOOCs da provedoraedX e chegou a conclusdo que videos de até 06 minutossdao muito
mais envolventes para reter a aten¢do dos alunos. No caso do Curso Esportes e Ativida-
des aoar livre as video aulas tinham uma média de 12 minutos, o que esta bem coeren-
te com as pesquisas na area.

Referéncias — Sao indicaces de livros, artigos e textos basicos e complementares
para elaboracdo dos questiondrios e féoruns que compde as atividades dos alunos.

Férum de discussdo — o férum foi um diferencial observado nesse curso, pois o
professor ofertante teve participacdo ativa nasdiscussdes o que ndo é uma caracteristi-
ca comum aos MOOQOCs. Para cada unidade, foilancado umtema para que alunos pudes-
sem se manifestar e debater a respeito do assunto, usando um modelo de discussao
entre os pares para a construgao coletiva do conhecimento intermediado pelo profes-
sor. Os féruns tinham como objetivo responder algumas questdes propostas pelo pro-
fessor como por exemplo, para o primeiro forum foram sugeridas as seguintes questdes:
Que caracteristicas dos esportes e atividades ao ar livre podem estar relacionadas ao
crescente interesse da populagao nessas praticas? Quais os beneficios que podem ser
gerados pela pratica desses esportes e atividades ao ar livre? Quais aspectos devem ser
levados em consideracdo para apromocgao de iniciativas focadas em esportes e ativida-
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des ao ar livre? Ao final dos 04 foruns foram 2.145 publica¢Ges, com 753 no primeiro,
438 no segundo, 529 no terceiro e 425 no quarto.

Questionario — Os questionarios compostos de cinco a sete questdes de multipla
escolha elaborados com contelido presentes em especial nas video aulas apresentadas
pelo professor, os alunos tinham a possibilidade de realizar trés tentativas para respon-
der, das quais a maior nota é a validadapela plataforma, ao final com uma média acima
de 7,0 o aluno poderia gerar seu certificado.

5. Processo de mineragao de dados educacionais

A presente etapa contemplard o processo para obtencdao do padrao de compor-
tamento e desempenho dos alunos e serd inspirado no modelo de KDD. Na etapa inicial,
os dados foram extraidos do Lumina gerando 3 planilhasem formato Excel para cada um
dos questionarios respondidos pelos alunos, assim como uma contagem foi realizada
para verificar quais alunos responderam a avaliagdo do Curso. Na primeira geragdao das
planilhas dos questionarios respondidos obteve-se: Questionario 1 — 739 respostas,
Questionario 2 — 504 respostas, Questionario 3 — 554 respostas, nessas planilhas esta-
vam todos os alunos assim como havia todas as tentativas realizadas.

Essa base inicial foi submetida a 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: Questionario 1—427 respostas, Questiondrio 2 — 361 respostas, Questionario
3 — 342 respostas, contagem de respostas na avaliacdo do curso 342 respostas.

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

Depoisdessa primeira andlise, a etapa seguinte foi a de transformacdo, em que
foram criadas novas colunas calculadas, como o nimero de atividades e o resultado
(Concluinte ou Desistente), além da criagcdo de uma coluna para medir a frequéncia de
entrega das atividades. Para os alunos que enviaramapenas 01 atividade foi atribuida a
classificagao “ruim”, paraaqueles enviaram 02 atividades atribuiu-se a classificagdo “re-
gular”, para 03 atividades a classificagao atribuidafoi “bom” e, finalmente, para aqueles
gue fizeram todos os questiondrios e responderam a avaliagdo final a classificacdo foi
“excelente”.

Cabe ainda salientar que 275 alunos ndo realizaram nenhuma atividade quase
40% dos inscritos, o que leva a questionamentossobre qual o motivo da inscri¢cdo inicial
e a descontinuidade ao ponto de nao realizar nenhuma das tarefas propostas.

A presente classificacdo 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 fun¢dao do modo como eles interagem com o curso
e pelo desempenho nas atividades. O resultado dessa classificacdo foi o seguinte:

v 18 alunos classificados com o conceito “ruim” — 4,2%;

v 23 alunos classificados com o conceito “regular” —5,3%;

v 50 alunos classificados com o conceito “bom” —11,7%

v 342 alunos classificados com o conceito “excelente” — 80%
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Tal acdo teve por objetivo melhorar a qualidade dos atributos eaumentar o nivel
de detalhamento do estudo. Em relagdo ao desempenho dos alunos, todos que fizeram
as 3 atividades e responderam a avaliacdo final puderam gerar seus certificados. Esse
altoindice aprovacdo estarelacionado com o curso ter carater informativo, direcionado
paraatendera um grande numero de alunos de diferentes dreas do conhecimento e ndo
ter o nivel de exigéncia de uma disciplinaintegrante da matriz curricular de um curso da
graduacao.

Para a mineracao foi utilizada a ferramenta RapidMiner em sua versdo académica
gue permite trabalhar com nimeroilimitado de registros. Inicialmente ocorreu a impor-
tagdo da planilha Excel gerada pelo Lumina, com os seguintes atributos:

1. Instituicdo/Departamento;
2. Nome;
3. AS_| até AS_ll onde AS significa Atividade de Sistematizagao, com a nota

“média” cada atividade. Cada uma teve 33% na participacdo das notas;
4, Total (nota final)—0a 10,0;

5. Resultado — considerando O para desistente e 1 para concluinte.
Na etapa de transformacdo foram adicionadas as seguintes colunas:

1. Num_ativ — nimero de atividades entregues pelos alunos;

2. Freq_atividades — classificados em ruim, regular, bom ou excelente;
3. Condicdo — Concluinte ou Desistente

No processo de MDE, a primeira etapa foirealizada coma importacdo da planilha
em formato XLSX com 427 linhas pela ferramenta RapidMiner. A partir desse momento,
a ferramenta faz um processo de verificacdo com o objetivo de detectar algum tipo de
erro nos dados. Em seguida, foram utilizados os recursos para mineracao de dados da
ferramenta RapidMiner, com os algoritmos de arvore de decisdo (decision tree) e agru-
pamento (clustering) Tais algoritmos foram selecionados, pois sdo aplicados com suces-
so em contextos educacionais (Baker, 2010; Romero e Ventura, 2013). Os experimentos
e as analises estdo descritos a seguir.

5.1 Experimento A

— Arvore de Decisdo (Decision Tree): A arvore de decisdo é representativaem re-
lagdo a técnica de classificagdo, sendo um método adequado quando o objetivo da mi-
neracdo é a classificacdo de dados ou predicdo de saidas. 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 transformacao, e na sequéncia utilizou-se o opera-
dor Set Role para definir o atributo que serd utilizado como classe, no caso o atributo
Condicdo (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 “Instituicdo/Departamento” que ndo serdo utilizados no processo de clas-
sificacdo da arvore de decisdo. Por fim, foi inserido no processo o operador Decision
Tree, com a func¢do de gerar a drvore de decisdo. O algoritmo analisa os diversos campos
de forma interativa, buscando identificaraquele com maior influéncia no resultado das
classes (concluinte ou desistente), nesse caso indicado pelo atributo Condicdo. O atribu-
to de maiorinfluéncia é colocado no topo da arvore (raiz) e, entdo, o algoritmo continua
buscando novos campos significativos. Nesse caso, o atributo mais significativo foi
Freq_Ativ. A Figura 03 representa a arvore de decisdo gerada.
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O atributo mais significativopara o sucesso dos alunos foi Freq_Ativ (ruim, regu-
lar, bom e excelente). No grafico pode-se visualizar isso por ser ele o nd raiz, colocado
no topo da arvore e separando os alunos classificados como “Bom”, dos demais, ou seja,
“Excelente”, “Regular” e “Ruim”. Para o lado direito da arvore, os alunos que fizeram
todas as atividades, classificacao “Excelente”, sdo 342. Como se tratou de um curso ati-
pico, com objetivo de atender alunos das maisdiversas areas e também nao apresentou
nivel de exigéncia significativo, o alto indice de aprovacgdes influenciou na anédlise e gera-
¢do da arvore.

O foco principal daanalise a partir desse momento se concentra no conjunto de
alunos nao concluintes, mas considerados “bom”, 85 alunos. Ainda do lado direito da
arvore é possivel verificar que 18 alunos, realizaram apenas 01 atividade. Provavelmente
sdoos alunosquefizeram apenas a primeira atividade e desistiram do curso, assim co-
mo 23 alunos que avangaram um pouco mais, fazendo 02 atividades, mas também nado
continuaram engajados no curso. Os que realizaram apenas 01 ou 02 atividades sao 35
alunose representam 44% dos desistentes. Esse grupo significativo de desistentes preci-
sariam com mais urgéncia de ages por parte da gestdo do curso para diminuir sua eva-
sao.

Do lado esquerdo da arvore, com alunos classificados como “Bom”, também sao
desistentes, mesmo tendo enviado 3 atividades, cabe entdo a andlise do quantitativo de
notasdesses alunos para verificacdo se ha alguma influéncia em sua desisténcia, desta
forma apods o atributo de frequéncia de entregas (Freq_Ativ), o mais importante foi a
atividade AS_lIIl. Nesse caminho, ha um grupo de 50 alunos que mesmo fazendo 3 ativi-
dades e AS_IIl ndo chegaram até o final do curso, decidiram ndo pegar sua certificagdo.
Mas com as anadlises obtidas parece que as notas ndo afetam a desisténcia dos alunos,
pois mesmo indo bem, estes acabaram abandonando o curso.

Figura 3: Arvore de Decisdo

Arvore de Decisio "Esportes e Atividades ao Ar Livre”

Fonte: Autor

Os outroscaminhos nao foramsignificativosem termos do nimero de alunos de-
sistentes. A arvore de decisdo poderia ter gerado resultados mais detalhados, caso tive s-
se sido agregado para a analise, outros atributos, principalmente de carater temporal,
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como a datado ultimo acessodo alunoaoambiente e a datas de entrega das atividades,
gue se pretende incluir em trabalhos futuros.

5.2 Experimento B

— Agrupamento (Clustering): Para o experimento com a técnica de clusterizacdo
foi utilizado o mesmo conjunto de dados do experimento de arvore de decisdo. Na se-
guéncia, foi utilizado o operador Select Attributes para determinar os atributos utiliza-
dos no processo, e os selecionados foram apenasatributos numéricos, como AS_|, AS_lI,
AS _IlIl, além de Num_Ativ e Resultado. No momento seguinte, foi utilizado o operador
Clusteringcom o algoritmo K-means, com parametro de k = 4. Apds a execugao do algo-
ritmo k-means, o sistema gerou 4 grupos ou clusters com a seguinte distribuicao de alu-
nos: Cluster 0 com 138 alunos; Cluster 1 com 24 alunos; Cluster 2 com 61 alunos; Cluster
3 com 204 alunos.

Em relacdo aos alunos concluintes, no cluster 0 e no cluster 3 estdao agrupados
todos esses alunos, com 138 alunos e 203 alunos, respectivamente. O cluster 3 é o que
reine maior nimero de alunosaprovados 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 relagao a nota maxima de cada atividade
de 98,44% em média. Ja os alunos do cluster O tiveram aproveitamento de 84,68%. Os
alunos do cluster 3 mantiveram, desse modo, um padrdo de comportamento mais ho-
mogéneo nos resultados das 04 atividades. Na AS_Il, o aproveitamento desse grupo foi
de 97,48% e 98,52% na atividade AS_IIl. Para os alunos do cluster 0, o aproveitamento
caiu de 87,12% da AS_Il para 77,20% na AS_lIl. Portanto, os alunos do cluster 3 perma-
neceram mais engajados até o final.

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

Os alunos do cluster 1 tiveram maior aproveitamento na AS_I com 6,69. Nas ati-
vidades seguintes, os alunos continuaram a apresentar um comportamento similar em
termos de desempenho, mas bastante inferior aos outros grupos, com queda continua
nas notas dasatividades AS_Il, AS_lll, com média igual a 2,4; 2,1, respectivamente. Sen-
do assim, apds a entrega e resultado ruim na primeira atividade, os alunos foram per-
dendoointeressee abandonando o curso. Os clusters 1 e 2 despertaram atencdo para
entender melhor o padrdo de comportamento desse grupo de alunos.

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

Por esse agrupamento, o cluster O representa 41% dos reprovados e o cluster 1
representaa maioriadabase totaldealunos, com 59%. Uma analise possivel aponta que
parapermanecer na média de aprovacdo, considerando-se a nota final maior ou igual a
7,0 cada aluno precisa atingir essa média nas atividades. No cluster O, que representa o
menor grupo de desistentes, os alunos superaram esse valor nas atividades AS_| e AS I,
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 comecou a apresentar desempenho
bastante inferioranota minima, com 2,7 na AS_lIl. Outro aspecto relevante é que mes-
mo entregando em média 03 atividades os alunos desse grupo desistiram. No cluster 1
guerepresentaa maioria dos desistentes, os alunos tiveram nota média na AS_| de 6,6.
A partir da atividade AS_II, os alunos desse grupo praticamente nao tiveram aproveita-
mento nas atividades, representandoum abandonodo curso, e quase todos entregaram
apenas a primeira atividade.

6. Consideragdes finais

A pesquisa teve como objetivo analisar as contribuicdes e restricdes da aplicacao
de métodos de mineracdo de dados educacionais em um conjunto de dados de um MO-
OC. Para atingirtal objetivo, foi analisado o Curso Esportes e Atividades ao ar Livre, da
plataforma Lumina da UFRGS, este obteve 702 matriculas.

Foram considerados na etapa de mineracdo de dados algoritmos, bastante utili-
zados em contextos educacionais, arvore de decisao e agrupamento. Apds 0s experi-
mentos, os resultados trouxeram uma clareza maior a respeito do assunto, pois foram
descobertos conhecimentos novos e que podem ser Uteis para os professores e gestores
do curso.

Foram considerados para anadlise, 427 alunos que realizaram pelo menos uma
atividade durante o curso. As duas primeiras fases do processo de KDD, pré-
processamento e transformacdo, foram muito trabalhosas, pois mesmo com os recursos
de filtros e férmulas nativos da planilha Excel, as tarefas, envolvendo uma base dados
guendo 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 arvore de decisao foi possivel verificar alguns padrées de
comportamento dos alunos. Por meio desse algoritmo foram destacados 02 grupos de
alunosreprovadosque necessitam de maior nivel de atengdo. Provavelmente sao os 18
alunos que que fizeram apenasuma 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 nivel de engajamento e seria oportuno para as proxi-
mas edic¢des, o desenvolvimento de um modelo de predicdo, que baseado nessas regras,
pudesse prever o comportamento dos novos alunos. Aqueles com comportamento se-
melhante aosindicadosanteriormente, deveriam receber atencdo maior por parte dos
professores e gestores do curso, por exemplo, recebendo mensagens especificas e ativi-
dades adicionais.

O algoritmo de agrupamento trouxe contribuicdes mais significativas em relacao
ao de arvore de decisdo. Em um primeiro momento, toda a base de dados foi utilizada,
sendo empregado o algoritmo k-means com 04 clusters. Dos grupos gerados, foi possivel
verificar que foram 02 clusters de concluintes e 02 de desistentes, mas com rendimentos
diferenciados para cada um desses agrupamentos. Em relagdo aos clusters de concluin-
tes, emboratodos tenham entregado as 04 atividades, os alunos do cluster 3 mantive-
ram um padrdao de comportamento maishomogéneo e engajado, com étimo aproveita-
mento até a ultima atividade.

Contudo, éo grupo de desistentes que merece mais atencdo. No cluster 01, que
reuniu os alunos com menos rendimento, os alunos tiveram aproveitamento aceitavel
somentena AS_I. A partir dela, os alunos foram diminuindo o aproveitamento e aban-
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donando o curso. A partir da constatagao 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 analise, o cluster 0 (35 alunos) tem alunos que tiveram nota superior
a 7,0 apenas nas AS_| e AS_ll e no cluster 1 (50 alunos), o desempenho foi pior, pois a
maioria teve aproveitamento satisfatério somente na AS_|, e a partirdela os alunos pra-
ticamente ndo tiveram aproveitamento nas tarefas. Esse padrao de comportamento é
semelhante ao da arvore de decisdo. Nesse caso, conhecer o comportamento de cada
grupo pode apoiar o gestor ou professor das proximasturmas. Seriaimportante analisar
semanalmente o comportamento dos alunos a fim de verificar se o comportamento da
turma anterior se repete. Por exemplo, analisar agueles que ndo entregaram atividades
1 e 2 até determinadadata. Tal comportamento poderia indicar um aluno com alto po-
tencial de evasao ou reprovacao.

Esse conhecimento gerado apds a utilizacdo de algoritmos de MDE pode ser util
em cursos a distancia e, especialmente, em MOOCs, principalmente para compreender o
ponto de vista dos alunos. Em um curso a distancia, a tutoria tem papel preponderante
no contato com os alunos, orientacdes, solucdo de dlvidas, dentre outros. No caso dos
MOOCs, essa questdo da tutoria torna-se inviavel para a gestdo do curso, em razao do
numero de tutores necessarios para atender, uma quantidade tdo elevada de alunos.

Desse modo, os recursos de tutoria deveriam serinvestidos quando sao mais ne-
cessarios. Conhecendo o comportamento de determinados grupos, os professores e
gestores podem enviar mensagensou propor atividades especificas para esse grupo de
alunos, por exemplo, com risco de abandonar o curso. A oferta de um curso massivo
representa um considerdvel desafio emtermos de gestdo, pois uma grande quantidade
de alunosgera 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 féruns de discussao.

O desafio tecnolégico também esta presente, pois é preciso as limitacdes da pla-
taforma Lumina, que proporciona uma integracdo entre os participantes, mas até certo
nivel, ndo configurando um sistema totalmente interativo. Uma analise superficial dos
féruns de discussdo mostrou que a participacdao do professor nessa atividade ocasionou
uma motivacdo no participantes, um estimulo a mais paraa permanéncia dos alunos até
o final.

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

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

Por isso, coube uma primeira analise de forma mais quantitativa de quais poderi-
am ser os fatores que levaramtantosalunosa conclusdo, contudo apesar de se ter iden-
tificado alguns fatores relevantes paraa conclusao do curso, como a frequéncia de ativi-
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dadesrealizadas, e também, por meio dos algoritmos aplicados, poderidentificar alguns
fatores que determinam o abandono do curso, como baixo desempenho, citado acima,
nao foi possivel definir com clareza quais atributostornam esse curso em especifico bem
sucedido.

Pressupde-se que a participacdo do professor que ofertou o curso nos Féruns de
discussdo possa ser um fator preponderante para os bonsresultados, contudo uma veri-
ficagdo de forma qualitativa nas postagens dos alunos, assim como uma investigagao
mais aprofundada na avaliacdo final do curso, pelos alunos, poderia elucidar melhor
guais os motivos para as altas taxas de conclusao.
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