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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pés-Graduacédo em Ciéncia da Computacao
Universidade Federal de Santa Maria

DDA,v— DETECTOR DO DESEMPENHO DO ALUNO EM AVAs

AUTOR: ANDREIA ROSANGELA KESSLER MUHLBEIER
ORIENTADOR: ROSECLEA DUARTE MEDINA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 15 de Abril de 2014.

Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) sdo beneficiados com os
avancos do uso de tecnologias na Educacgéo, possibilitando uma aprendizagem mais
dinémica e significativa. Diante do aumento de interacdo nestes ambientes, aumenta
consideravelmente o volume de dados armazenados. O processo de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) vem
sendo utilizado com sucesso em diversas areas e na area académica alguns
resultados tém sido utilizados para auxiliar os professores. A presente dissertacéo
descreve uma pesquisa realizada com as etapas de KDD, que utiliza a ferramenta
WEKA (software de mineragao de dados livre), em especifico o algoritmo J48, para
aplicar técnicas de mineracado de dados nas informagdes armazenadas no banco de
dados, a fim de detectar o desempenho dos alunos durante a execugao do curso. O
cenario de investigagao foi construido com os dados oriundos das avaliagdes da
disciplina de Introdugcdo a Integracdo de Midias na Educagdo, do Curso de
Especializagdo em Midias na Educagao, composto de 134 (cento e trinta e quatro)
alunos, distribuidos em 5 (cinco) polos distintos. Dessa forma, com os resultados
obtidos na pesquisa, observou-se que a aplicagao de regras do algoritmo, pode ser
um valioso instrumento ao professor durante a execucédo do curso, € ndo apenas a
posteriori, pois possibilita uma intervencao positiva imediata do mesmo, nas diversas
variaveis que impactam no sucesso do aprendiz, como tipo de material, discussoes,
atividades, metodologias e estratégia.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento em Base de Dados. Desempenho
do aluno. WEKA.



ABSTRACT

Master’s Dissertation
Post-Graduation Program in Computer Science
Federal University of Santa Maria

DDA,y — DETECTOR PERFORMANCE OF STUDENTS IN VLEs

AUTHOR: ANDREIA ROSANGELA KESSLER MUHLBEIER
ADVISOR: ROSECLEA DUARTE MEDINA
Defence Place and Date: Santa Maria, April 15, 2014.

The virtual learning environments (VLEs) are benefited with advances in the
use of technologies in education, enabling a more dynamic and meaningful learning.
In the face of increased interaction in these environments, greatly increases the
amount of data stored. The process of knowledge discovery in database (KDD-
Knowledge Discovery in Databases) has been used successfully in several areas
and in the academic area some results have been used to assist the teachers. This
dissertation describes a survey conducted with the steps of KDD, which utilizes the
WEKA tool (free data mining software), specifically the J48 algorithm, to apply data
mining techniques on the information stored in the database, in order to detect the
student performance while running the course. The research scenario was
constructed with data from assessments of introduction to media in education,
Integration of the specialization course in Media in education, composed of 134 (one
hundred and thirty-four) students, distributed in & (five) different poles. In this way,
with the results obtained in the research, noted that the application of rules of the
algorithm, can be a valuable instrument to professor during the execution of the
course, and not only a posteriori, because it allows a positive immediate intervention
of even in several variables that impact on the success of the apprentice, as type of
material, discussions, activities, methodologies and strategies.

Keywords: Knowledge Discovery in Database. Student performance. WEKA.
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1 INTRODUGAO

Os avangos e a disseminagdo do uso das tecnologias descortinam novas
perspectivas nas modalidades de ensino presencial, semipresencial e a distancia.
Com suporte de ferramentas e acesso por meio de dispositivos moéveis, o0s
ambientes virtuais de aprendizagem ganham destaque com grande expansao no
processo educacional. Desse modo, os ambientes virtuais de aprendizagem
provocam uma transformacdo na educacdo, permitindo uma maior interagdo no
ambiente entre alunos, professores, tutores, conteudos e interfaces, esse fato
retoma as interagcbes como uma parte eficaz dos processos de aprendizagem
(DONNELLY, 2010, p. 1358).

A situacao torna-se relevante, tendo em vista que os alunos alcangaram um
nivel de interacdo elevado e bastante positivo no ambiente. Esse € um fator
considerado importante para o acompanhamento da assiduidade e produgao, o qual
possibilita com que dados armazenados possam auxiliar na verificagdo de sua
trajetéria no ambiente. Estes dados pedagdgicos dos alunos, professores e materiais
sao informacbes como data e hora de acessos, resultados de tarefas postadas,
verificagcdo de prazos de entrega e mensagens trocadas entre os participantes.
Estas informagdes armazenam no sistema grandes volumes de dados e constituem
fontes riquissimas de conhecimento que acaba sendo deixado de lado, algumas
vezes pela falta de conhecimento em saber como interpreta-los (ROMERO, 2012,
p.127).

Segundo Gottardo (2012, p. 14) “a dificuldade em obter informagdes
relevantes do aluno e do seu processo de aprendizagem, pode ser considerada um
fator hipotético pelo professor”, que reflete em: como acompanhar constantemente
um aluno no ambiente virtual? como detectar quando os alunos estao interagindo? é
viavel identificar o quanto o aluno esta apreendendo?

Diante desse contexto, o processo de avaliacdo do desempenho do aluno nos
ambientes virtuais de aprendizagem é realizado no fim de mddulos ou disciplinas,
pontuando o desempenho cognitivo de uma forma quase sempre estatica ou
definitiva, praticamente sem tempo habil para ac¢des retroativas de recuperagéo
deste aluno. Sendo assim, fica clara a necessidade de realizar essas acgdes de

avaliagdo e acompanhamento durante o andamento do curso, para propor
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alternativas para seu melhor aproveitamento, de modo a gerar subsidios para a
identificacdo precoce a tempo de finalizar com éxito o seu processo de
aprendizagem.

A Mineragdo de Dados (Data Mining - MD) é um processo de extracdo de
informagdes previamente desconhecida e potencialmente uteis, buscando identificar
regras e padrdoes, por meio de técnicas eficientes para a descoberta de
conhecimento em base de dados (Knowledge Discovery in Database - KDD) onde
sdo conhecidos dados historicos consolidados, oriundos de fontes armazenadas
sobre a vida escolar do aluno no ambiente (ROMERO, 2010, p. 605).

Tal processo de descoberta do conhecimento pode auxiliar professores a
conduzirem melhor suas turmas, identificando dificuldades, compreendendo melhor
0 processo de aprendizagem dos alunos e melhorando os métodos de ensino. Como
consequéncia, os professores podem oferecer um feedback mais adequado aos
alunos por meio de reflexdes pertinentes as suas aprendizagens (ROMERO, 2010,
p. 609).

Sendo assim, essa dissertacdo tem como objetivo pesquisar e analisar o
desempenho do aluno no ambiente virtual de aprendizagem, utilizando técnicas de
mineragdo de dados nas informagdes armazenadas no banco de dados,
proporcionando realizar o mapeamento do desempenho dos alunos em tempo real
de execugao do curso. Com esse mapeamento o professor tera um feedback, que
podera auxiliar no estimulo de participacédo e melhora no desempenho, bem como

evitar a reprovacgio e consequentemente a evasdo do curso.

1.1 Problema de Pesquisa

E possivel pesquisar e analisar o desempenho do aluno no ambiente virtual
de aprendizagem, por meio da aplicagdo de técnicas de mineragdo de dados, nas
informagdes armazenadas no banco de dados, realizando o mapeamento do
desempenho dos alunos durante o curso?

Assim, busca-se um acompanhamento que possa auxiliar o professor na
identificacdo individualizada do aluno em situacdo de risco para entdo intervir na
melhora de seu desempenho. No contexto deste trabalho, o termo “desempenho”
atribui-se ao resultado da nota obtida pelos alunos, ao realizar uma atividade

proposta na disciplina ou curso.
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1.2 Hipo6tese

Os professores que utilizam ferramentas tecnologicas para mediar suas
disciplinas, encontram dificuldades operacionais para acompanhar o processo de
aprendizagem de seus alunos nos ambientes. Essa dificuldade se da em virtude da
grande quantidade de dados, que ndo sdo processados a tempo de auxiliar no
desempenho do aluno durante a execucdo do curso/disciplina, e também no
retrabalho com a analise continua de dados em ferramentas diferentes, que
poderiam estar integradas. A partir disto, apresenta-se a hipotese:

» A mineracdo de dados ao ser aplicada nos ambientes virtuais de
aprendizagem pode auxiliar o professor na descoberta de informacdes, para

conhecer o desempenho dos alunos no ambiente.

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertagcdo consiste em pesquisar e analisar o
desempenho do aluno no ambiente virtual de aprendizagem, por meio da aplicagéo
de técnicas de mineracdo de dados, nas informacdes armazenadas no banco de
dados, proporcionando realizar um mapeamento do comportamento dos alunos
durante a execugao do curso. Com esse mapeamento o professor tera um feedback,
0 qual possa auxiliar no estimulo de participacdo e melhora no aprendizado, bem

com evitar a reprovagao e consequentemente a evaséo do curso.

1.4 Objetivos Especificos

Para alcancgar o objetivo geral, € preciso contemplar as seguintes etapas:

o Identificar algoritmos disponiveis em softwares de mineragao de dados,
que possam ser aplicados em bases de dados, para detectar o desempenho
dos alunos no ambiente virtual e aprendizagem;

o Coletar e analisar os atributos que sao relevantes, armazenados no
banco de dados do ambiente virtual de aprendizagem, para detectar o

desempenho do aluno;
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o Aplicar nas bases de dados, técnicas de mineragdo de dados para
extrair o conhecimento do desempenho de alunos no ambiente virtual de
aprendizagem, para intervengao do professor em futuras decisdes de ensino
dos alunos;

o Integrar regras de mineracdo de dados ao ambiente virtual de

aprendizagem e avaliar os resultados.

1.5 Estrutura da Dissertagao

Para a apresentacdo da pesquisa realizada, estruturou-se esta Dissertacéo
em seis capitulos correlacionados, que estdo mencionados a seguir.

No capitulo Il (Reviséo Bibliografica) apresenta um levantamento bibliografico
relacionado aos temas inerentes a pesquisa bem como os trabalhos correlatos.

No capitulo Il (Metodologia de Pesquisa) é descrita a metodologia de
desenvolvimento desta pesquisa de dissertacao.

No capitulo IV (DDAay — Detector do Desempenho do Aluno em AVAs)
apresenta a integracdo proposta, considerando os seus aspectos pedagodgicos e
tecnoldégicos.

No capitulo V (Resultados) sdo apresentados os resultados e discussdes
referentes aos estudos realizados.

E para finalizar, no capitulo VI, é apresentada a conclusdo e sugestbes de

trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica sobre os temas
relacionados, em especial o uso de ambientes virtuais de aprendizagem, a
descoberta de conhecimento em bases de dados, a mineracdo de dados e as

tecnologias a serem utilizadas durante o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) sao softwares instalados em
servidores web que possuem um conjunto de ferramentas, estas permitem a criagéo
de cursos e o desenvolvimento da aprendizagem. Esses ambientes geralmente
classificam seus usuarios em trés perfis pré-estabelecidos: Administrador, Professor
e Aluno. Porém, é valido mencionar que existe outro perfil como o Tutor, que
trabalha juntamente com o professor, ficando responsavel pela mediagéao
pedagogica (RODRIGUES, 2012).

Os AVAs sao softwares utilizados na pratica de e-learning para gerenciar
cursos de aprendizagem (OCHOA e DUVAL, 2009, FERTAJ et al. 2010 apud
RODRIGUES, 2012, p. 44). Segundo Bozo et al. (2010, p. 472) AVAs sao
plataformas especificas em espacgos virtuais de aprendizagem, onde os usuarios
fomentam o desenvolvimento do ensino, por meio da interacdo na realizagao das
atividades entre diversos usuarios.

Pode se dizer que os AVAs nao sao utilizados somente na Educacado a
Distancia (EaD), eles também estdo nos cursos presenciais e blended-learning. A
Portaria/MEC n°. 4.059 de 13 de Dezembro de 2004, no Art.1°. designa que as
instituicbes de ensino superior poderdo introduzir, na organizagdo pedagdgica e
curricular de seus cursos superiores reconhecidos, a oferta de disciplinas integrantes
do curriculo que utilizarem modalidade semipresencial, com base no art. 81 da Lei n.
9.394, de 1.996. E no § 2°. Especifica que poderédo ser ofertadas as disciplinas
referidas no caput, integral ou parcialmente, desde que esta oferta ndo ultrapasse
20% (vinte por cento) da carga horaria total do curso. Sendo assim, para que o AVA

seja um ambiente eficaz no processo de ensino/aprendizagem, necessita que a



20

proposta pedagdgica seja definida e coerente com os objetivos que o curso almeja
atingir.

Um dos ambientes amplamente usados no espago educacional € o MOODLE,
que € um acrdénimo para “Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment’,
€ software Open Source, que teve seu desenvolvimento iniciado nos anos de 1990,
por Martin Dougiamas, com base nas filosofias de aprendizagem do construtivismo e
do construtivismo social, suportando a criacdo e administracdo de cursos com
enfoque no trabalho colaborativo e um ambiente de simples e intuitiva utilizagédo
(MOODLE, 2011). Pode ser executado sobre os sistemas operacionais Windows,
Mac e varias distribui¢ées Linux, isso |lhe garante uma alta portabilidade, possui o
Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) compativel com SQL
(Structured Query Language), sendo o banco de dados MySQL o mais utilizado
(MOODLE, 2011).

Em meio a outros softwares livres existentes, que permitem o processo de
ensino/aprendizagem, optou-se pelo MOODLE para realizar a presente pesquisa. A
escolha se da em virtude de ser um ambiente com grande quantidade de
ferramentas; estar em constante atualizagdo; possuir um vasto grupo de usuarios
que colaboraram com a sua evolugdo, além de viabilizar a integracdo de outras

técnicas em seus repositorios.

2.1.1 Acompanhamento do Aprendizado em AVAs

O acompanhamento de aprendizado € um processo essencial, que objetiva
fornecer informagbes com precisédo e eficiéncia sobre o desenvolvimento e o
progresso do aluno.

Segundo Lopes (2003) na area da educagao, acompanhar o aprendizado
significa definir, por meio de instrumentos adequados, aspectos quantitativos e
qualitativos do comportamento do aluno. Quando se menciona “aspectos”, se refere
as variagdes de personalidade, como tracos de carater, temperamento, interesses,
atitudes e até mesmo aspectos ligados diretamente com a aprendizagem, ou seja,
indicadores daquilo que o aluno ja aprendeu ou esta aprendendo.

Segundo Linderman (1986 apud LOPES, 2003, p. 35), o acompanhamento da

aprendizagem do aluno é medido por meio de trés caracteristicas: aproveitamento,



21

aptiddes gerais e especificas e ajustamento pessoal-social. A seguir sdo descritas
cada caracteristica:

A medida de aproveitamento abrange o que o aluno aprendeu, ou seja, quais
0os conhecimentos que o aluno adquiriu no momento em que é aplicado um teste.
Com isso, pode-se analisar a eficacia do programa de instrucdo e até em que
momento o aluno alcangou o nivel de desempenho esperado.

Nas medidas de aptiddo gerais e especificas €& possivel detectar com
antecedéncia o que o aluno poderia aprender, essas medidas indicam o nivel de
aprendizagem ou aproveitamento que se espera do aluno sob o aspecto de suas
aptiddes.

Ao medir o ajustamento pessoal-social, o objetivo € detectar o numero de
caracteristicas afetivas, cooperatividade, e de interesses. Um dos maiores interesses
desta caracteristica justifica-se pela relacdo destas com o aproveitamento nas areas
académicas.

De acordo com Lopes (2003, p. 35) “quando se refere ao acompanhamento
do aprendizado em ambientes virtuais, o maior desafio encontrado € o de conduzir
as inumeras vantagens criadas pelas tecnologias e adaptar as metodologias de
acompanhamento/monitoramento do aluno, bem como a de avaliacdo para que

contenham possibilidades de mudancga qualitativa”.

O monitoramento eficaz exige uma rede de indicadores que disponibilizem
os dados necessarios sobre o desempenho do aluno e do professor; isso
precisa ser feito frequente e rotineiramente, e os dados precisam ser
transferidos com uma rotina similar para um centro de controle onde
possam ser avaliados. Avaliacdo nesse contexto é o processo de analise
dos dados de feedback colhidos pelo sistema de monitoramento, revisédo e
tomada de decisbes a respeito de grau de adequagao com que o sistema de
educacgdo a distancia e suas varias partes estdo operando; de que modo
alunos, instrutores, profissionais de criagdo, administradores de recursos de
comunicagao operam juntos para atingir as metas de curto e longo prazo.
Para um sistema educacional, as metas mais importantes sao os resultados
do aprendizado; no entanto, outras metas sao legitimas e podem ser
monitoradas e avaliadas (por exemplo, manter o custo compativel ou
retificar desequilibrios demograficos na populagdo de alunos) (MOORE &
KEARSLEY, 2007, p. 26).

Segundo Lopes (2003, p. 36), uma forma de acompanhar o aluno inclui a
acompanhamento de aprendizagem, que utiliza recursos tecnolégicos para
comunicagédo entre professores e alunos, pode garantir um bom desempenho no

processo de avaliagdo, dessa forma auxilia no sucesso do ensino/aprendizagem.
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Conforme Dietel et al. (1991, apud LOPES 2003, p. 22), a avaliagdo pode ser
definida como qualquer método para melhor entender o conhecimento que um aluno
possui e deve ser usado como um instrumento de auxilio ao aprendizado de uma
forma construtivista de aquisicdo do conhecimento.

De acordo com Melchior (1999, p. 37), a avaliagdo no processo educacional,
serve para o diagnostico do processo ensino/aprendizagem, como resultados do
encaminhamento adequado para a sua aprendizagem.

Segundo Bloom et al. (1971 apud LOPES 2003, p. 23), existe uma classica
definicdo para as formas de avaliagao divididas em trés tipos:

v Avaliagdo Formativa: refere-se quando o professor faz uso de um
conjunto de questoes, testes e tarefas como forma de auxiliar o aluno
para efetivar o aprendizado, fornecendo um feedback ao seu
aperfeicoamento, sem contabilizar alguma pontuagdo no resultado
final.

v Avaliagdo Somativa: sua principal fungdo é determinar o nivel de
desempenho alcancado pelo aluno durante o curso, pontuando e
servindo como parametro para a classificacdo dos mesmos,
alavancando a sua capacidade de memorizagao.

v' Avaliagdo Diagnéstica: objetiva medir o grau de habilidade e de
conhecimento dos alunos, sobre o assunto a ser abordado no decorrer
da realizagédo do curso e ao final como forma de levantar as possiveis

falhas de aprendizagem.

As informagbes geradas por meio da avaliagdo permitem analisar com
eficacia as estratégias didaticas e o programa/curriculo do curso. As instituicdes de
ensino superior podem influenciar positivamente no comportamento dos alunos e na
estruturagdo dos cursos. Tinto (2000), argumenta que se as instituicdes
permanecerem empenhadas em melhorar as condigdes de aprendizagem dos
alunos, crescera a probabilidade destes persistirem nos estudos.

O processo de acompanhamento do aprendizado ocorre de maneira continua
e descritiva, permitindo uma analise de como se comporta o desenvolvimento da
aprendizagem do aluno, ou seja, da sua experiéncia pratica e tedrica transmitidos no

curso.
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2.2 O Processo de Descoberta do Conhecimento em Base de Dados - KDD

O avango da tecnologia da informagao tem permitido o armazenamento de
grande volume de dados. Isso se deve aos dispositivos que se tornam mais rapidos
e com maior capacidade de armazenamento. Outras tecnologias como Internet,
Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD) e Sistemas de Informagéo (SlI)
em geral também contribuem para a existéncia de base de dados cada vez maiores
(GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005).

Embora existam analistas humanos capazes de extrair esse tipo de
informacgé&o, o grau de dificuldade desta tarefa cresce proporcionalmente ao tamanho
da base de dados, tornando-a relativamente complexa. Desse modo, o numero de
profissionais com aptidao para desempenhar esse tipo de tarefa, ndo cresce em
igual proporgdo ao numero de armazenamento de informagdes. Sendo assim, é
necessario o auxilio de uma ferramenta que ajude os profissionais na tomada de
decisdo, uma vez que a anadlise ndo automatizada dos dados é uma tarefa
demorada e podem ocorrer erros FERNANDES; RAMPELOTTI, (2003 apud LIMA,
2009, p. 13).

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD -
Knowledge Discovery Databases) apresentado por Fayyad et al. (1996, p. 29), trata-
se de “um processo nao trivial de identificar padrbes validos, ndao conhecidos,
potencialmente uteis e interpretaveis”. Consistindo, basicamente, em descobrir o
conhecimento util nos dados armazenados, a partir da aplicagdo de técnicas
modernas de mineracao de dados, da avaliagdo dos padrdes obtidos e da
interpretacéo dos resultados.

Segundo os autores Fayyad et al. (1996; Witten et al., 2011 apud
GOTTARDO, 2012, p. 21) as técnicas de mineragado de dados tem se desenvolvido
rapidamente em grandes areas como vendas, marketing e servigos financeiros e,
mais recentemente na area educacional de acordo com Romero et al. (2008a;
BAKER, 2010; ZORRILA et al., 2005 apud GOTTARDO, 2012, p. 21).

O processo de KDD abrange etapas complexas, cada uma necessita ser
executada atentamente, pois € de suma importdncia para que o0s objetivos
estabelecidos e o sucesso completo da aplicagao sejam alcangados. O processo é

ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Etapas do processo de KDD.

Fonte: Adaptado de Fayyad, 1996, p. 10.
As etapas do processo de KDD séao divididas em trés: Pré-processamento,
Poés-processamento e Mineragcdo de Dados. Cada uma dessas fases estdo descritas

com mais detalhes, nas sec¢bes seguintes.

2.2.1 Pré-processamento

As transformagbes realizadas no pré-processamento, segundo Tan;
Steinbach; Kumar (2006) tem por objetivo melhorar a qualidade dos dados, para que
se tornem mais adequados para a mineragdo, 0 que consequentemente garante
bons resultados de analise ao final do processo.

Halmenschlager (2002, p. 19) descreve as etapas para realizagdo de Pré-

processamento:

a) Desenvolvimento de um entendimento do dominio da aplicagdo: a aquisigao de
um prévio conhecimento e identificacdo de uma acgéo especifica, ou seja, o que o
usuario deseja conhecer e fazer com esse conhecimento. Para que isso acontecga o
especialista e o analista devem trabalhar juntos, para especificar o problema a ser
resolvido. O dominio da aplicagao unifica o hardware, o software e a qualidade dos
dados disponiveis; desenvolver um inventario com a base dados; selecionar

funcionalidades que necessitam de apoio no processo de decisdo; identificar os
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processos que sofrem transformacdes nas bases de dados antes de serem

utilizadas.

b) Selecdo dos dados: criagdo de um conjunto para servir de exemplo, por meio de
uma copia dos dados originais. Esse conjunto envolve os atributos relevantes para a
descoberta de informagdes importantes. Entretanto, selecionar e integrar dados n&o
€ uma tarefa facil, requer conversdo das tabelas de baixo nivel de dados, pois o

algoritmo nao trabalha com multiplas tabelas.

c) Limpeza dos dados: etapa em que s&o escolhidas as estratégias que manipulam
as informacgdes inconsistentes, redundantes e com valores nulos. Portanto, para

realizar a limpeza é essencial ter conhecimento dos mesmos para assim explora-los.

d) Transformagdo dos dados: etapa que localiza caracteristicas comuns para
representa-los, por meio da redugdo dos dados, significando apresentar as

informacgdes da base de dados de maneira diferente da base de dados original.

2.2.2 P6s-processamento

Na etapa de pdés-processamento, Tan; Steinbach; Kumar (2006) considera
que € de suma importancia verificar a validade dos dados, obtidos apds a sua
mineracao. Pois, esses sdo 0s cernes que servirdo de base para os sistemas de
apoio de decisao.

Halmenschlager (2002, p. 19) destaca as etapas de realizagdo do Pés-

processamento:

a) Interpretacdo dos padrées enumerados: analisar e avaliar dentro dos padrdes
encontrados, o que constitui e o que nao constitui 0 conhecimento util, podendo

nesta etapa ter que retornar a uma das etapas iniciais do processo.

b) Consolidagado da descoberta: demonstrar aos usuarios o conhecimento adquirido,

por meio de documentos ou relatos as técnicas de visualizagdo na base de dados.
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2.2.3 Mineracao de Dados

Mineragdo de Dados (MD), ou Data Mining, pode ser considerada a etapa
mais importante de todo o processo de KDD, que transforma dados brutos em
informagéo. De acordo com Tan et al. (2006), mineragdo de dados € um processo
de descoberta de padrbes uteis em grandes repositorios de dados.

O termo Mineragdo de Dados é considerado multidisciplinar, abrangendo as
areas de estatistica, aprendizado de maquina e banco de dados. Em Zhou (2003), é

apresentada uma analise comparativa sobre as trés perspectivas citadas.

e Em Hand et al. (2001, p. 82), a definicdo de uma perspectiva estatistica:
“‘Mineragcao de Dados é uma analise de grandes conjuntos de dados a
fim de encontrar relacionamentos inesperados e de resumir os dados de
uma forma que eles sejam tanto uteis quanto compreensiveis ao dono
dos dados”.

e Em Cabena et al. (1998, p. 25), a definicdo de uma perspectiva de banco
de dados: “Mineragao de Dados € um campo interdisciplinar que junta
técnicas de maquina de conhecimentos, reconhecimentos de padroes,
estatisticas, banco de dados e visualizagdo, para conseguir extrair
informacgdes de grandes base de dados”.

e Em Fayyad et al. (1996, p. 38), a definicdo de uma perspectiva do
aprendizado de maquina: “Mineracdo de Dados é uma etapa no
processo de Descoberta de Conhecimento que consiste na realizagao da
andlise dos dados e na aplicagdo do algoritmo, que com algumas
limitagbes aceitaveis de eficiéncia computacional, produzem um conjunto

de padrdes sobre os dados”.

Neste contexto, o processo de MD abrange a sele¢cao de dados, preparacéo,
aplicagcbes de tarefas, e/ou técnicas com seus algoritmos correspondentes, para
efetuar as analises dos resultados, com o objetivo de detectar os conhecimentos
extraidos. A seguir, sdo descritas por alguns autores as tarefas de MD e na

sequéncia as técnicas envolvidas em cada processo.
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2.2.3.1 Tarefas de Mineragao de Dados

Os autores Goldschmidt e Passos (2005) e Dias (2001) abordam que as
técnicas de mineragcao de dados sao aplicadas a diferentes tarefas de problemas
conhecidos a serem resolvidos. Estas s&o: Associagdo, Regressao/Estimativa,

Sumarizagado, Segmentacao/Custering e Classificagao.

a) Associagao

A tarefa de associagdo de acordo com Harrison (1998) consiste em descobrir
atributos que acontecem simultaneamente com grande frequéncia. Para analisar a
qualidade das regras desta tarefa, sdo utilizados parametros de suporte e confiancga,
sendo que no suporte a porcentagem de combinagdes da base de dados contém os
itens A e B. Para Motta (2010, p. 8) uma regra de associagdo é uma implicagao da
forma: A - B,emque A €1, B Sl e AN B = g. Neste caso, Ié&-se A implica em B,
em que A é chamado antecedente e B é o consequente da regra.

O algoritmo de associagdo mais utilizado € o Apriori, sugerido por AGRAWAL
et al. (1993 apud WINCK, 2012, p. 34), esse algoritmo parte do principio que em um

conjunto de elementos é frequente, os seus subconjuntos também o séo.

b) Classificagao

A tarefa de classificacdo consiste em construir um modelo que possa ser
aplicado em um conjunto de dados objetivando categoriza-los em classes. Um dado
€ analisado e classificado em uma classe definida, onde os algoritmos procuram a
descoberta de fungdes e mapeiam registros em classes pré-definidas (HARRISON,
1998).

Tan; Steinbach; Kumar, (2009) complementam que um classificador é
baseado em um conjunto de regras que classificam registros, onde “se <condi¢gao>"
contém os atributos e seus valores e “entdo <conclusdo>" contém a classe do
conjunto de dados.

De acordo com HAN e KAMBER (2006 apud GOTTARDO, 2012) o conjunto

de dados classificado é organizado em forma hierarquica, que segue um caminho
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que atenda as condi¢des, com inicio pela raiz e finalizando até uma das folhas. Os
algoritmos desse grupo sdo C 4.5, CART e RandomForest.

c) Estimativa (ou Regressao)

A estimativa tem por objetivo determinar algum valor mais provavel diante de
dados ja existentes ou de dados semelhantes sobre o qual existe conhecimento
(HARRISON, 1998).

Para Scoss (2006, p. 29 apud PASTA, 2011, p. 72) a estimativa ou regressao
€ similar a tarefa de classificagdo, mas se limita a atributos numéricos. Ela busca por
fungdes, que possam mapear registros de um banco de dados, com objetivo de
definir um valor numérico desconhecido, por meio de valores entre as variaveis ja

conhecidas.

d) Segmentacéo (ou Clustering)

A tarefa de segmentacdo para Harrison (1998) é um processo de particdo de
uma populacdo heterogénea em varios subgrupos ou clusters homogéneos. Cada
cluster mostra internamente ampla similaridade, e significativa diferenca em relagéo
a outros clusters do conjunto de dados.

Para Martinhago (2005)

Um cluster pode ser definido como um conjunto de objetos agrupados pela
similaridade ou proximidade e, a segmentacdo pode ser definida como a

tarefa de segmentar uma populagdo heterogénea em um numero de
subgrupos (ou clusters) mais homogéneos possiveis, de acordo com

alguma medida (MARTINHAGO, 2005, p. 22).

A clusterizagao é considerada uma tarefa que identifica um conjunto finito de

categorias com o objetivo de descrever seus dados.

e) Sumarizagéo

A tarefa de sumarizagdo conforme Fayyad (1996 apud PASTA 2011, p.76)

consiste em indicar caracteristicas comuns entre conjuntos de dados. Com a
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utilizacdo de métodos € possivel encontrar uma descricdo compacta para um

subconjunto de dados.

2.2.3.2 Técnicas de Mineragao de Dados

As técnicas de MD séo implementagdes de algoritmos de aprendizado de
maquina, divididas em duas categorias: técnicas preditivas e técnicas descritivas.

Segundo Tan (2006) as técnicas preditivas tém como objetivo descobrir o
valor futuro de um determinado atributo, com base nos valores de outros atributos,

ou seja, predizer o valor de uma agao nos proximos x anos.

a) Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos para Goebel e Gruenwald, (1999 apud DIAS, 2001,
p. 13) sdo métodos que se baseiam no processo genético e simulam os processos
naturais dos seres vivos com o intuito de resolver determinados problemas de busca
e otimizacdo. Consideradas técnicas heuristicas que buscam boas solucdes para um
problema, mas ndo basicamente uma solugao 6tima de resolugcédo. Um exemplo de

algoritmo usado é o algoritmo genérico simples.

b) Descoberta de Regras de Associagao

Para Barioni (2002, p. 17 apud PASTA, 2011, p. 73) a técnica abrange a
descoberta de regras de associagao que executam correlagdes entre os objetos de

um banco de dados e o relacionamento entre eles.

c) Arvores de Decisao

Crepaldi (2006) cita que uma arvore de decisao € quando cada né representa
uma decisdo emergindo em outros nos com diferentes alternativas para uma decisao
em particular. Cada n6 € um atributo representando um conjunto de valores
possiveis e ao final de cada arvore, as folhas sdo associadas a uma classe, e cada

percurso na arvore € correspondente a uma regra de classificagdo. A profundidade
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da arvore €& definida pela distancia entre uma folha e a raiz variando as
caracteristicas dos atributos Crepaldi (2006 apud AFIUNE, 2012, p. 31).

d) Raciocinio Baseado em Casos

A técnica de raciocinio baseado em casos € igualmente conhecida como MBR
(Memory-Based Reasoning - raciocinio baseado em memoria), que € embasado no
método do vizinho mais préximo. O método procura os vizinhos mais préximos e
combinam seus valores para atribuir valores de classificagdo, em que a distancia
dos vizinhos da uma medida da exatiddo dos resultados (HARRISON, 1998 apud
DIAS 2001, p. 12).

c) Redes Neurais Atrtificiais

A técnica de redes neurais € um conjunto de sistemas modelados seguindo
analogia do funcionamento do cérebro humano, e compostas de neurénios artificiais,
conectados de maneira similar aos neurénios humanos (GOEBEL e GRUENWALD,
1999). Segundo Witten et al.,, (2011) essa técnica consiste em executar uma
interconexao dos elementos chamados de neurdnios, que produzem uma funcéo de
saida

Nao existe uma unica técnica capaz de solucionar todos os problemas de
mineragdo de dados, pois cada técnica oferece vantagens e desvantagens para a
sua utilizacdo. E necessario conhecer o potencial de seu funcionamento e a partir
deste, fazer a escolha do método de aplicagdo nos dados a trabalhar (HARRISON,
1998).

Portanto, a tarefa a ser utilizada para a mineracdo dos dados desta pesquisa
€ a de classificacdo, que executa a técnica de arvore de decisdo. A escolha reflete o
objetivo desta pesquisa, que busca por meio das condigdes oferecidas pela tarefa
identificar o desempenho do aluno, com o resultado das notas obtidas ao realizar

atividades.
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2.3 Ferramentas de Mineragao de Dados

Com o crescente numero de informagdes digitais, cresce o interesse na
descoberta de conhecimento implicito nestas informagbes, tanto no uso de
ferramentas genéricas da Inteligéncia Artificial ou da area Estatistica.

De acordo com Goebel e Gruenwald (1999 apud VIEIRA, 2008), existem
algumas caracteristicas que devem ser consideradas, para escolher uma ferramenta
de descoberta de conhecimento:

v" Habilidade de acesso a uma variedade de fontes de dados, de forma

online e off-line;

v' Capacidade de incluir modelos de dados orientados a objetos ou

modelos ndo padronizados;

v' Capacidade de processamento com relagdo ao numero maximo de

tabelas, registros ou atributos;

v' Capacidade de processamento com relagdo ao tamanho do banco de

dados;

v' Variedade de tipos de atributos que a ferramenta pode manipular;

v" Tipo de linguagem de consulta.

O autor Cruz (2007, p. 45) contabilizou em sua pesquisa 159 ferramentas de
mineragao de dados, apds selecionar as com funcionalidade especifica (mineragao)
restou ao final com 36 ferramentas. As ferramentas selecionadas foram
caracterizadas mediante alguns critérios, sendo eles: versdo, licenga,
disponibilidade, aplicagdo de uso e arquitetura. Na sequéncia sdo descritos os

critérios e ilustrados na Tabela 1.

a.) Versao: final (F) ou beta (B);

b.) Licenga: comercial (C), freeware e shareware (F) ou publica (P);

c.) Disponibilidade: se € ou ndo disponibilizada na versao de demonstragao
(Demo) ou totalmente operacional para download (Download);

d.) Aplicagao de uso: académica (A) ou comercial (C);

e.) Arquitetura: stand alone (S), cliente/servidor (C/S) ou processamento

paralelo (PP).



Tabela 1 — Ferramentas de mineracao de dados e suas caracteristicas.
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Ferramenta Versao | Licenca | Disponibilidade | Uso | Arquitetura
Alyuda Neuro Inteligence F C S C S
BrainMaker F C N A/IC S
BSVM F D S A S
Clementine F C N C S/IC S
DTREG F C S AIC S
EQUBITS Foresight (tm) F C S A/IC S
EWA Systems F C N A/C S/IC S
GhostMiner F C N A/C S
Gist F F S A S
Gornik F C N C S/IC S
Insightful Miner F C S A/IC S/IC S
Kernel Machines F F S A S
Knowledge Miner F C S A/C S
KXEN F C N C S/ICS
LIBSVM F F S A S
MATLAB NN Toolbox F C S A S
MCubiX from Diagnos F C N C S
MemBrain F F S A S
NeuralWorks Predict F C S C S
NeuroSolutions F C S A/IC S/IC S
NeuroXL F C N C S
IPNNL Software B F S A S
Oracle Data Mining F C S C S,S/C,PP
Orange F F S A S
PcSVM B P S A
R F P S A S
SAS Enterprise Miner F C S A/C S/C
StarProbe F C S AIC S/IC S
STATISTICA NN F C S A S/ICS
SvmFu 3 B P S A S
SVM-light F F S A S
TANAGRA F F S A S
HhinkAnalitics F C N C S/C
Tiberius F C S AIC S/ICS
WEKA F P S A S
XLMiner F C S A/IC S

Fonte: Adaptado de Cruz (2007, p. 45).
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Diante da vasta gama de ferramentas de Mineragdo de Dados existentes, se
torna necessario efetuar a selegdo de uma ferramenta, por meio de seus critérios
especificos, para que contemplem os objetivos pretendidos.

A escolha da ferramenta WEKA para esse trabalho justifica-se devido a
mesma tornar o sistema portavel e apresentar uma linguagem multiplataforma
orientada a objetos. A portabilidade da linguagem permite a ferramenta ser
executada em plataformas diferentes, e sua orientagdo a objetos produz vantagens
como modularidade, poliformismo, encapsulamento, reutilizagdo de cédigo entre
outras (JACOMINI, 2008).

2.3.1 Ferramenta WEKA

O WEKA é um software formado por um conjunto de algoritmos de
aprendizagem de maquina, que implementam varias técnicas que sdo utilizadas
para a resolugéo de problemas reais de mineragao de dados. O WEKA, do acrénimo
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), é um software de codigo aberto,
desenvolvido na linguagem Java por universitarios da Universidade de Waikato na
Nova Zelandia, no ano de 1999 e sua licenga é General Public License (GPL) o que
significa que & um programa de distribuigdo e difus&o livre’.

De acordo com Waikato (2008), o software WEKA fornece implementagdes de
algoritmos de aprendizagem, possui métodos de pré-processamento, po-
processamento de dados e avaliagao de resultados. Nele esta incluso métodos para
classificagdo, regresséo, clusterizacdo e regras de associacdo e selegcdo de
atributos.

O software WEKA é utilizado por meio da interface grafica, representada pela
Figura 2 conhecida como Weka Explorer ou no modo console, fazendo a chamada
de algoritmos.

Conforme Goldchmidt e Passos (2005) o WEKA pode ser utilizado de

diferentes formas, em fungao de possuir quatro interfaces implementadas, que sao:

! Disponivel em: <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka>.
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a) Explorer: Interface mais comum, que disponibiliza separadamente as
etapas de pré-processamento (filtros), mineragdo de dados (associagéo,
clusterizagao e classificagao);

b) Experimenter: Nesta interface podem ser avaliados os desempenhos

dos algoritmos de aprendizagem por meio de avaliagdes estatisticas;

c) Knowledge-flow: E a interface grafica que permite criagdo de um fluxo
de processos de KDD;

d) Simple client: Esta interface permite a interagdo com o usuario, para

insercdo de linhas de comandos, onde é realizada qualquer operacao

suportada pelo WEKA.

&3 Weka Explorer o . n ; ! L“‘:’“ i=l ﬂ
 Preprocess | | | | | |
[ Open file... ] [ Open URL ] I Open DB... | [ Generate. .. ] Undo Edit... SEve...
Filter
None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Mane Atfributes: Mone Mame: Mone Type: Mone
Instances: Mone Sum of weights: Mone Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: MNone
Attributes
All MNone ver Patted
« [ visualize Al
- JEI ’ 3
&3 Weka GUI Chooser L*““:' L ﬁ
Program Visualization Teools Help
Applications
‘ W E KA Explorer
- The University
REMOVE H -
of Waikato Experimenter
| oy
|| Status |
Welcome to the Weka Explorer Waikato Environment for Knowdedge Anahysis KnowledaeFlow w x0
| Version 3.7.8
——
—————————————————— () 1993 - 2013
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealand
! il |
L P— — J

Figura 2 — Interface grafica inicial do WEKA e a Interface grafica Explorer.

Segundo Goldchmidt e Passos (2005), para todos os algoritmos a entrada de
dados é representada na forma de uma tabela relacional incluida em um arquivo no

formato ARFF (Attribute-Relation File Format) o qual consegue manipular os dados.
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O software consegue também acessar os dados de uma URL (Uniform Resource

Locator) ou de um banco de dados, utilizando a linguagem SQL (Structured Query

Language) por meio da conexao JDBC (Java Database Connectivity).

A Figura 3 mostra uma representacdo de um arquivo ARFF, que é constituido

da seguinte forma:

v

v

Linhas do arquivo iniciadas pelo caractere “%”: sdo consideradas
comentarios;

Linhas do arquivo iniciadas com “@relation”. € o nome que identifica o
conjunto de dados a serem trabalhados;

Linhas do arquivo iniciadas com “@attribute”: sdo informacgdes indicando
os atributos do conjunto e os valores possiveis de assumir (para valor
numerico, apenas indicar numeric);

Linhas do arquivo iniciada com “@data” sinaliza o inicio da
apresentacdo dos registros da base de dados, cada registro separado

por virgula e cada linha representando uma transacgéo.

% ARFF - Conteudo do arquive weather.arff - exemplo Weka
frelation weather

@fattribute outloock {sunny, overcast,
fattribute temperature numeric
@fattribute humidity numeric
@fattribute windy {TRUE, FALSE]}
Gattribute play {ves, no}

%

3

@data

sunny, 85, 85, FALSE, no

annny B0 90 TRIF nn
overcast, 83, 86, FALSE, yes
rainy, 70, 96, FALSE, yes

rainy, 68,80, FALSE, yes

rainy, 65,70, TRUE, no
overcast, 64, 65, TRUE, yes

sunny, 72,95, FALSE, no

rainy}

sunny, 69,70, FALSE, yea
rainy,75,80,FALSE, yes
sunny, 75,70, TRUE, yes
overcasat,72,90,TRUE, yes
overcast, 81,75, FALSE, yes
rainy,71,91,TRUE, no

Figura 3 — Exemplo de arquivo no formato ARFF,
utilizado como entrada na ferramenta WEKA.
Fonte: Adaptado de Waikato, 2008, p. 57.

O ultimo atributo especificado no cabecgalho sera adotado por padrao pelo

WEKA como sendo a classe a ser testada. Os demais atributos sdo considerados os

atributos preditivos, ou seja, o numero de atributos classificados corretamente.
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2.4 Trabalhos Correlatos

Esta subsecéo é dedicada a apresentagao de alguns trabalhos relacionados
ao tema desta pesquisa. A analise dos trabalhos serviu para indicar premissas
tedricas utilizadas como embasamento no presente estudo.

O trabalho de Maia et al. (2010) descreve sobre desempenho futuro de
estudantes em disciplinas de um curso de graduacdo, séo realizadas analises a
partir das notas obtidas em disciplinas ja cursadas. Os autores apresentam um
modelo que representa os alunos com base na teoria dos grafos. Neste modelo, os
alunos e as disciplinas do curso foram modelados como nds e a representacao deles
como as arestas que compdem um grafo. Com as relagdes semelhantes extraidas
por meio dos grafos, modelos de crescimento baseados em redes complexas foram
capazes de prever a evolugdo do grafo, com as notas obtidas pelos alunos. Os
autores relataram que, entre as disciplinas existe uma grande variagdo nos valores
dos erros médios analisados, variando de 3,6% a 100%. No entanto, os autores
concluem que um erro médio significativo para uma disciplina poderia indicar: que a
mesma n&o possui grande relagdo com as outras disciplinas do curriculo, ou a
avaliacdo apresenta algum grau de desconex&o com os resultados obtidos em
outras disciplinas.

Os autores Minaei-Bidgoli et al. (2003) apresentam em seu trabalho a
aplicagao de uma técnica chamada de Combination of Multiple Classifiers - CMC. A
técnica consiste em usar algoritmos de classificagdo no conjunto de dados, seguidos
por um “ponto”. A classe que obtiver o maior numero de “pontos” sera a preferencial.
O estudo utilizando essa técnica utilizou dados de um AVA, como respostas de
atividades, numero de acessos do usuario, tempo de acesso, entre outros. O
objetivo principal do trabalho era classificar os estudantes apds a conclusdo da
disciplina “Introductory Physics”, de acordo com a nota final da mesma. Os autores
descrevem que a técnica CMC apresentou taxa média de acerto de 70,9% na
classificagao de estudantes no experimento.

Em Afiune (2012) para verificar altos indices de evas&o de alunos em cursos
a distancia, foi realizada uma pesquisa de campo através de uma entrevista com um
profissional de EaD, para identificar alguns indicios de evasao de cursos. A partir
dos atributos identificados, um protétipo foi concebido visando identificar com os

registros de logs do usuario armazenados no banco de dados, as informagbes
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destes alunos. O trabalho segue a linha de KDD em base de dados e utilizou a
ferramenta WEKA, em especifico o algoritmo de classificacdo J48 que identifica a
predicdo comportamental por meio da apresentagéo de arvores de decisdo. O autor
finaliza a pesquisa, afirmando que é possivel identificar por meio do acesso no AVA,
padrées de uso e determinados diagnosticos com indicios de evasao, assim propor
medidas corretivas para que um aluno passe a ter um comportamento consideravel
no uso de um AVA.

Segundo Gottardo (2012) os AVAs usados para apoiar 0S cursos presenciais,
caracterizam-se por armazenar um grande volume de dados. Esses ambientes
necessitam de ferramentas que filtrem informagdes uteis, para 0 acompanhamento
eficiente dos alunos. A pesquisa investigou os dados armazenados no AVA, para
extrair informagbes relativas ao desempenho dos alunos. Para detectar essas
informacgdes foi necessaria a sele¢do de um conjunto de atributos, considerando trés
dimensdes: perfil do aluno de uso do AVA, interagdo estudante-estudante e
interacdo bidirecional estudante-professor. Buscando-se atingir o objetivo, um
estudo com sete experimentos, foi realizado para identificar diferentes cenarios com
o conjunto de atributos propostos para representar os estudantes e seu desempenho
académico. Foram utilizados os algoritmos de classificagdo RandomForest e
MultilayerPerceptron disponiveis na ferramenta de WEKA, salienta-se que em todos
os experimentos foi utilizado o método “K-fold Cross-Validation” como técnica de
estratificacdo de dados. Os resultados obtidos na aplicagéo de técnicas de MD sobre
o conjunto de atributos selecionados demonstraram que € possivel obter inferéncias
relativas ao desempenho do aluno com taxas de acuracia global variando entre 72%
a 80%, mas deixa especifico que a taxa de acuracia pode ser insuficiente para
avaliar a qualidade do modelo de classificagdo, uma vez que, o numero de
insténcias das classes foi desbalanceado nos casos de estudo, devido a cada um
ser em diferentes cenarios.

Dias et al. (2008) apresenta um estudo de caso no AVA denominado LabSQL,
utilizado para o ensino da linguagem SQL. Os dados armazenados no banco de
dados do ambiente, oriundos da realizagdo das atividades apresentadas em forma
de lista de exercicios para que o aprendiz treine suas habilidades, auxiliaram na
aplicacao das técnicas de MD: arvore de decisdo e redes bayesianas. Para o
desenvolvimento foram analisadas sete turmas, quatro delas de pds-graduacgao e as

demais de graduacado. As turmas eram compostas de aproximadamente trinta alunos
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da modalidade de ensino semipresencial, totalizando 272 registros com 18 atributos
selecionados. Na técnica de Redes Bayesianas foi utilizado o software Bayerware
Discoverer, o resultado destacou que a demora em realizar a inscricdo no curso
influéncia na média da quantidade de acessos, na utilizagdo ou ndo da agenda e no
total de valores obtidos pelos usuarios. Observou-se também que a quantidade de
acessos influenciou no total de problemas respondidos. A outra técnica aplicada foi a
arvore de decisdao, por meio do uso da ferramenta WEKA, que implementa o
algoritmo J48 componente da tarefa de classificagdo. A técnica verifica a precisao de
modelos de classificacdo, que obtiveram uma média de 83,13% de acuracia. Os
autores concluem a pesquisa descrevendo que as técnicas de MD demonstram-se
eficientes para a analise do comportamento dos alunos e professores em um curso
oferecido em um ambiente de EaD.

Dentre os trabalhos correlatos, ndo foram detectadas analises com foco no
desempenho no aluno no ambiente virtual de aprendizagem, em tempo real de
execucgao de curso. No entanto, ha indicios que este tipo de analise seja importante
para que o professor possa auxiliar no estimulo de participagdo e melhora no
desempenho de aprendizagem dos alunos. Apesar dos objetivos dos trabalhos
relacionados serem diferentes, as abordagens dos mesmos contribuiram em

algumas das etapas do trabalho desenvolvido.



3 METODOLOGIA DA PESQUISA

Com a finalidade de alcangar os objetivos propostos, este capitulo aborda o
detalhamento de métodos e técnicas utilizados no trabalho. Descreve a explicagéo
sobre o tipo de pesquisa, a definicdo da unidade de analise, os instrumentos para a
coleta de dados e as estratégias para analise dos dados.

Quanto a natureza da pesquisa, este trabalho se classifica como uma
pesquisa de campo do tipo qualitativo-descrita. Conforme Lakatos e Marconi (2003)
uma pesquisa de campo tem por objetivo obter informagdes em um problema, para o
qual se procure uma resposta, a fim de descobrir a relacdo entre ambos. O que
caracteriza este trabalho como uma pesquisa de campo, sao as informagdes dos
alunos armazenadas no banco de dados de um AVA, com o objetivo de extrair
informacgdes relevantes relacionadas ao desempenho durante a realizagdo de um
curso.

A seguir sdo descritas as etapas de pesquisa que foram definidas para o
desenvolvimento do trabalho, visando esclarecer de forma detalhada os
procedimentos metodoldgicos adotados:

Na primeira etapa do desenvolvimento, para a aplicagdo de mineragao de
dados no AVA, foi realizada uma pesquisa bibliografica para que fosse possivel ter
conhecimento de como funciona a descoberta do conhecimento em base de dados,
conhecer e analisar o funcionamento das etapas de mineragdo de dados (tarefas e
técnicas), funcionalidade das ferramentas de mineragdo de dados disponiveis,
servindo como procedimento basico para o estudo do “estado da arte” sobre o tema
deste trabalho.

A segunda etapa, envolveu dois momentos: a montagem de uma
infraestrutura de hardware que comportou a instalagdo, desenvolvimento e
implementagdo deste trabalho, composta de um servidor Dell Power Edge T300,
com processador Intel Xenon Quadcore X3363 2.83Ghz com 4 nucleos fisicos e 4
nucleos virtuais, meméria RAM de 8GB, 2 discos rigidos de 500GB e sistema
operacional Windows Server 2008 de 64 bits. Neste servidor foram instalados os
seguintes programas: o WampServer? versdo 2.2, que disponibiliza em seu pacote

softwares que sao necessarios ao funcionamento do MOODLE, nele estdo o

2 Disponivel em: http://www.wampserver.com/.
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servidor Apache versao 2.2.22; banco de dados MySQL versdo 5.5.24; PHP verséo
5.2.13 e PhpMyadmin versdo 3.4.10.1. Apos partiu-se para a instalagdo do AVA
MOODLE? vers&o 2.5.2.

Para o desenvolvimento, edicdo e manipulagdo do ambiente, foi utilizado um
notebook Philco com processador Intel Pentium Dual-Core, SU 4100 1.3Ghz,
memoria RAM de 2GB, disco rigido de 320GB e sistema operacional Windows 7
Ultimate de 64 Bits.

A partir da instalagcdo do ambiente MOODLE, para compor o cenario de
investigacdo trabalhou-se com a base de dados da disciplina de Introdugdo a
Integracdo de Midias na Educagédo, que compdem a base curricular do Curso de
Especializagdo em Midias na Educagdo, Pdés-Graduagdo Lato Sensu, da
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), ofertado na modalidade EaD, durante
o segundo semestre de 2012. A disciplina citada integra nesta edigdo 134 (cento e
trinta e quatro) alunos, distribuidos em 5 (cinco) polos (Cachoeira do Sul, Cruz Alta,
Panambi, Restinga Seca e Santana do Livramento).

Na terceira etapa, iniciou-se o processo de modelagem de funcionamento do
bloco. A modelagem proposta foi realizada com a ferramenta Astah Community,que
permite a construgdo de diagramas UML (Unified Modeling Language) tais como:
diagramas de caso de uso, diagramas de atividade, dentre outros. A Astah
Community (ASTAH, 2010) é um software de modelagem gratuita para o projeto de
sistemas orientados a objetos, baseado nos diagramas e na notagédo da UML e pode
gerar codigo na linguagem JAVA.

A quarta etapa envolveu a instalacdo da ferramenta WEKA verséo 3.7.8,
desenvolvida na linguagem de programacao JAVA, a qual disponibiliza diversos
algoritmos de pré-processamento de dados bem como de analise de resultados. No
software foram gerados arquivos na extensao (*.arff) com suas respectivas regras,
para ser executado o algoritmo J48. Este algoritmo permite a construgdo de arvores
de decisdo que classifica e apresenta em suas ramificagdes os atributos de maior
relevancia.

Na quinta etapa, foi realizada a tradugdo das regras geradas no software
WEKA com a extensdo (*.arff), para a linguagem PHP. As informagdes foram
extraidas do banco de dados do ambiente MOODLE, no formato de uma planilha

eletrébnica do Excel (nota, polo e situagao). Apds, as mesmas foram processadas na

3 Disponivel em: https://moodle.org/downloads/.
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ferramenta WEKA, que originou um arquivo no notepad gerado na extensao (*.arff).
Na sequéncia, o arquivo gerado foi convertido para a linguagem de programacgao
PHP por meio do software PHP Editor.

Na sexta etapa, foi realizada a construgdo do bloco, que recebe o valor de
quaisquer atividades propostas na disciplina, para serem analisadas e a integragéo
do mesmo no ambiente de aprendizagem MOODLE. O bloco desenvolvido funciona
por meio de um plugin implementado através de uma API, que permite sua aplicacéo
na interface do ambiente.

Na sétima etapa, foram realizados os testes para validar a integragdo, em
cada etapa de desenvolvimento, por meio do teste caixa branca (teste realizado pelo
desenvolvedor). Segundo Sommerville (2003), os testes sdo derivados do
conhecimento da estrutura e da implementacdo do software, ou seja, 0
desenvolvedor busca testar e conhecer todo o codigo do sistema, examinando o
caminho logico para verificar o funcionamento da ferramenta. Para o
desenvolvimento em questdo foram utilizados os seguintes: Teste de caminho
basico - consiste em verificar se cada instrugdo do sistema foi executada pelo
menos uma vez durante as atividades de teste. Teste de condi¢cao - baseia-se em
verificar se todas as condigbes l6gicas contidas no sistema, ou seja, erros comuns
de condicdo como: parénteses, operador relacional e expressdes aritméticas
(PRESSMAN, 2011).

O primeiro teste foi realizado apdés a geracéo das regras no formato (*.arff),
em que foi verificada a consisténcia do algoritmo J48. O segundo teste foi feito apos
a tradugao das regras para a linguagem PHP. No teste final foi validado o bloco ap6s
a sua integragao no ambiente MOODLE.

Com o plugin ja ativo, o professor informa o numero correspondente a
atividade proposta na disciplina, como resposta € apresentado um relatério na forma
de pagina web, informando apenas os alunos que obtiveram baixo desempenho. O
resultado encontra-se armazenado nas tabelas do banco de dados SQL do ambiente
MOODLE, com as informacdes sobre as atividades desenvolvidas.

E para finalizar, na oitava etapa foram gerados relatorios de
acompanhamento do desempenho do aluno (criagdo com a linguagem PHP) e
criacdo da arvore de decisao e graficos (software WEKA).



4 DDA,y— DETECTOR DO DESEMPENHO DO ALUNO EM AVAs

Neste capitulo, € apresentado o DDAay — Detector do Desempenho do Aluno
em AVAs* que tem por objetivo detectar o desempenho do aluno durante a

execucao do curso, com o uso de técnicas de mineracido de dados.
4.1 Cenario de Investigagao

Para o desenvolvimento do DDAay, 0 AVA escolhido foi o Modular Object-
Oriented Dynamic Learning Environment (MOODLE).

O cenario de investigacdo € composto pela disciplina de Introdugdo a
Integracdo de Midias na Educacédo, integrante da base curricular do Curso de
Especializagdo em Midias na Educacédo. Os dados utilizados sao oriundos das
avaliagdes aplicadas no decorrer da disciplina, visando um acompanhamento mais
preciso do desempenho do aluno.

Nesta edigdo o curso possui 134 (cento e trinta e quatro) alunos cadastrados,
os quais estao distribuidos em 5 (cinco) polos distintos, sendo estes: Cachoeira do
Sul, Cruz Alta, Panambi, Restinga Seca e Santana do Livramento. A disciplina
subdivide-se em 10 (dez) topicos, cada topico apresenta conteudos didaticos e
atividades em correlagdo ao assunto principal da disciplina. Cada atividade tem
periodicidade semanal para a sua realizagdo e uma nota com valor correspondente,

conforme descrito na Tabela 2.

4 Disponivel em: <http://200.132.35.59:8008/moodle_andreia/course/view.php?id=2>.
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Tabela 2 — Valores das notas correspondentes as atividades no MOODLE.

Atividades Valor - peso Valor correspondente no MOODLE
Atividade 1 0,2 2
Atividade 2 0,6 6
Atividade 3 0,7 7
Atividade 4 0,2 2
Atividade 5 0,2 2
Atividade 6 0,2 2
Atividade 7 0,6 6
Atividade 8 1,0 10
Atividade 9 0,3 3
Total das atividades no ambiente 4
Atividade Pres. 0,6 6
Total Final 10

Os atributos relevantes extraidos do ambiente como nome, polo, disciplina,

notas das atividades realizadas e situacdo, foram selecionados a fim de permitir a

identificacdo e calcular o desempenho do aluno no ambiente. No contexto do

trabalho desenvolvido, desempenho pode significar a avaliagcdo da interacdo do

aluno no ambiente, o nivel de aprendizado nas atividades propostas, nivel de

argumentacao (participagdo) e nivel de dificuldade na interpretagcdo na tarefa

proposta. Apds a analise dos critérios citados, deve se observar que caso 0

somatorio contabilize a média final menor que 7,0 (sete), o aluno sera classificado

com perfil de baixo desempenho, em que 4,0 (quatro) equivale ao valor da

realizacao das atividades no ambiente e 6,0 (seis) ao valor da atividade presencial.

A Figura 4 ilustra o ambiente do curso, apresentando conteudo e atividades

propostas.
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Apos, foi realizada a modelagem de funcionamento do DDAay, por meio da

elaboracdo de diagramas para melhor visualizagdo e compreensdo de seu

funcionamento. Tais diagramas, assim como o desenvolvimento serdo descritos nas

subsecgobes a sequir.
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4.2 Modelo de Integragao

O modelo de integragao é apresentado na Figura 5.

2
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Figura 5 — Modelo de Integracgéo.

DDA .,

A partir de integragdo do DDA,y € possivel:

- O professor cadastrar os materiais do planejamento da sua disciplina nos
tépicos do ambiente de aprendizagem do curso;

- O aluno acessar os materiais e realizar as atividades, via interface do AVA,
assim os resultados das atividades ficam armazenados no banco de dados do
ambiente;

- Aplicar as regras de MD apds uma selegao dos atributos relevantes, obtidos
dos dados dos alunos, para detectar seu desempenho;

- O professor solicitar por meio do plugin o relatério de desempenho da turma,
para analisar cada aluno, com base na nota obtida na realizagdo das atividades.
Este relatorio € apresentado ao professor em uma tela de pagina web.
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4.3 Processo de Modelagem

A modelagem do DDAy foi realizada utilizando a linguagem (UML) Unified
Modeling Language, uma linguagem destinada a visualizar, especificar, construir e
documentar sistemas de software (PRESSMAN, 2011). Foram modelados dois
diagramas: diagrama de caso de uso e diagrama de atividades. O diagrama de caso
de uso representa a atuagao executada pelos atores envolvidos, apresentando uma

sequéncia de agdes realizadas no ambiente.

i

Acessa Conteudos

Al \ <<
zgno Acessa Atividades s SRR v Realiza Atividades

Cadastra Conteudos
f ': Cadastra Atividades
Professo

Registra Notas e e B Seleciona atividade
-7
Obtem Relatorio de
Desempenho daturma

Figura 6 — Diagrama de Caso de Uso.

Conforme se observa na Figura 6, o aluno acessa os conteudos e as
atividades propostas a serem realizadas na disciplina, os quais sdo postados pelo

professor. O professor realiza o cadastro de conteudos e atividades, da disciplina em
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questdo. Apds os alunos realizarem as atividades no periodo estabelecido, o
professor avalia as mesmas e registra a nota obtida. O relatério de desempenho da
turma sera apresentado ao professor, mediante a escolha do numero da atividade
selecionada, apresentando os atributos extraidos do banco de dados: (nome, polo,
disciplina e notas das atividades realizadas). O diagrama de atividades é
apresentado na Figura 7.

act Activity Diagram0 J

Aluno Professor Sistema

Analisa nota

m Cadastra atividade

Suf t
| Realiza atividade l——_ﬁl Registrariotes ] [Suficiente]

[ Acessa modulo relatorio ]

[ Insuficiente]

Emite msg o
[ao professor ] [ Gera relatorio ]

[ Informa n. da atividade ]—

Visualizar Relatério

Figura 7 — Diagrama de Atividades.

O diagrama de atividades ilustra o sistema representado em 3 (trés)
contextos: aluno, professor e sistema. O professor ira cadastrar as atividades
propostas na disciplina. O aluno ira acessar a atividade e realizar a mesma, no
periodo estabelecido. Apds as atividades realizadas, o professor ira avaliar e

registrar as notas no ambiente. O sistema recebe o numero da atividade
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correspondente da disciplina, analisa a nota e classifica por meio de regras geradas
pelo algoritmo J48, os alunos com situagao “Suficiente” e “Insuficiente”.

Ao detectar alunos com situacdo “Suficiente” o sistema mostra na tela do
ambiente uma mensagem ao professor, informando que nao existem alunos na
situacdo “Suficiente”. Caso contrario, isto €, se o sistema detectar alunos com
situacado “Insuficiente” o professor visualizara um relatério da lista de alunos com
situagao “Insuficiente”, por nome, polo e com a nota correspondente a cada
atividade.

O sistema desenvolvido tem por objetivo, realizar a analise das notas e gerar

o relatério com o desempenho do (s) aluno (s) no formato de pagina web.

4.4 Selecgao, limpeza e transformagao dos dados

Nesta etapa realizou-se o processo de sele¢cao dos dados conforme as etapas
de KDD, com o objetivo de detectar o desempenho dos alunos.

De posse dos dados das planilhas eletrénicas de Excel, extraidos do AVA do
Curso de Midias na Educacdo € realizada a etapa de selecdo, em que sao
classificados os atributos relevantes, para assegurar uma maior qualidade e
integridade nos mesmos. Compreende-se que alguns dos dados integrantes da
planilha sdo desnecessarios, como: sexo, endereco, telefone, data de nascimento,
estado civil, renda, e-mail, dentre outros. Os atributos relevantes selecionados para

a analise na ferramenta WEKA, estdo descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Atributos selecionados para analise na ferramenta WEKA.

Atributo Referéncia
Nome Identificacdo do aluno
Polo Polo de origem do aluno
Disciplina Programa que pertence o aluno
Atividades Exercicio do aluno no curso
Nota Derivado da execucgao da atividade
Situagao Status no programa (Suficiente e Insuficiente)
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A escolha dos atributos ja mencionados justifica-se pelo fato do professor ter
a sua disposicao informagdes dos alunos no relatério de desempenho. Desse modo,
o atributo “nome” é relevante, pois identifica um aluno especifico da turma na qual
esta matriculado. O atributo “polo” caracteriza o local de origem do aluno, isto €, o
professor tem condi¢cdes de identificar um determinado aluno dentro da area de
abrangéncia do curso ofertado, visto que os cursos s&o ofertados em polos
diferentes. Um professor pode ministrar diversas disciplinas em cursos distintos,
sendo assim, o atributo “disciplina” identifica em qual programa (curso) o aluno
pertence. O atributo “atividade” tem suma importancia. E considerado na referente
pesquisa o atributo “chave” para detectar o desempenho, por meio da obtengao da
nota nas atividades realizadas na disciplina. A “situagéo” é um atributo que identifica
o status do aluno na disciplina, classificando seu desempenho através da nota
obtida como suficiente ou insuficiente.

Essa selecédo se faz necessaria para aumentar a legibilidade dos atributos,
para encontrar regras especificas e também possibilitar a execug¢ao do algoritmo no

software de mineracao de dados.

4.5 Integragao do DDA,y no MOODLE

Essa secédo descreve as etapas de integragdo do DDAay que detecta o
desempenho do aluno no ambiente. Nas subsegdes a seguir serdo apresentadas: a
criacdo da base de conhecimento e formacdo das regras na ferramenta WEKA, a
execugao da técnica de classificagdo com o algoritmo J48, criacdo das regras com o
algoritmo J48, geracdo da arvore de decisdo, tradugcdo das regras na linguagem

PHP e integragcéo da aplicagdo no ambiente de aprendizagem.

4.5.1 Criagao da base de conhecimento e formagao das regras na ferramenta WEKA

Durante o processo de implementacao, inicialmente foram geradas as regras
de classificacdo, para obter o desempenho do aluno com os atributos selecionados
na extensdo (*.arff). O formato de arquivo “ARFF” € um arquivo que contém texto,
sendo dividido por trés partes: A primeira linha do arquivo deve apresentar a
expressao “@relation”. Na parte seguinte uma palavra-chave que identifique a

relacdo ou tarefa sendo estudada. E apds, aparece o atributo que € um grupo de
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7

linhas em que cada uma delas é iniciada com “@attribute” seguido do nome do
atributo, depois seu tipo. O tipo pode ser nominal; as alternativas sao apresentadas
em listas separadas por virgula e cercada por chaves; podera ser numérico, mas o
nome devera ser precedido pela palavra-chave real, entre outros tipos para
caracterizar.

Logo em seguida uma linha sera contida por “@data”. Cada linha condiz a
uma instdncia que deve ter valores separados por virgulas, correspondendo a

mesma ordem dos atributos da seg¢ao, conforme ilustrado na Figura 8.

@relation Desempenho

@attribute Polo {CACH,CA,PAM,REST,SANT}
@attribute Disciplina {Introducao}
@attribute Ativ.1 numeric
@attribute Ativ.2 numeric
@attribute Ativ.3 numeric
@attribute Ativ.4 numeric
@attribute Ativ.5 numeric
@attribute Ativ.6 numeric
@attribute Ativ.7 numeric
@attribute Ativ.8 numerid
@attribute Ativ.9 numeric
@attribute Ativ.Presencial numeric
@attribute Situacao {5,1}

@data

CACH, Introducio,2,6,6,2,2,2,6,10,3,6,5
CACH, Introducdo, 2,6,6,2,2,2,6,10,3,6,5
CACH, Introducio,2,6,7,1,2,2,6,10,3,4.4,5
CACH, Introducdo, 2,6,0,0,0,0,0,0,0,0,1
CACH, Introducio, 2,6,6,2,1,1,6,10,3,4.8,5
CACH, Introducio, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
CACH, Introducdo,2,6,7,2,2,2,6,10,3,6,5
CACH, Introducio,2,6,6,1,1,1,6,10,3,4.4,5
CACH, Introducdo, 2,6,6,2,2,2,6,10,3,6,5
CACH, Introducdo, 2,6,7,2,2,2,6,10,3,6,5
CACH, Introducio,2,6,7,2,2,2,6,10,3,6,5

Figura 8 — Recorte da base de dados do arquivo ARFF.

4.5.2 Execucédo da tarefa de classificagdo com o algoritmo J48

A tarefa de classificagao ja descrita no subcapitulo 2.2.3.1, tem como objetivo
classificar objetos de itens em classes previamente definidas, como base em
propriedades comuns do conjunto do banco de dados. Sendo assim, o algoritmo de

classificagado busca encontrar algum relacionamento entre os atributos e uma classe,
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gerando uma regra. Uma regra de classificacdo é representada na forma SE
<condi¢gdo> ENTAO <conclusdo>. Uma <condi¢do> é um conjunto de termos que
representa os atributos e seus valores e a <conclusdo> € a classe do conjunto de
dados (HARRISON, 1998).

Para encontrar uma regra utilizam-se os algoritmos baseados na atividade de
classificagao, dentre os algoritmos tem-se: C4.5, 1d3, J48, ADTree, UserClassifer,
ClassifierTree (QUINLAN, 1996, p. 204). Existem duas formas de apresentagédo dos
resultados apds a geragao das regras do algoritmo J48: textual e grafica (arvore de
decisdo).

O algoritmo J48 € uma implementac&o do algoritmo C 4.5 release 8, sendo
considerado um dos mais populares do conjunto que compdem a ferramenta WEKA.
O J48 é capaz de construir arvores de decisdo com o conjunto de dados,
fundamentado na descoberta de conhecimento (WAIKATO, 2008) (WEKA, 2013).
Sendo assim, o algoritmo J48 foi escolhido por melhor classificar corretamente os
atributos e apresentar os numeros em nivel de arvore que torna o entendimento da
classificagao mais claro.

Observa-se na forma textual ilustrada na Figura 9, que na aba “Classify’, a
opgao “Choose” mostra os algortimos de classificagdo aceitados no WEKA. Ao clicar
em “Start’, o modelo de arvore do algortimo é criado. No lado direito sera impresso o

output da arvore com as informagdes da mesma.
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& Weka Explorer E
| preprocess | Classify | cluster | Assodiate | select atmbutes | visualize
Classifier
[ chosse [14a-cozsme
Test options Classifier output
Use training set === Summary === =
(7 Supplied test set Set...
Correctly Classified Instances 123 91.791 %
@) Cross-validation  Folds |10 Incorrectly Classified Instances 11 2.209 %
() Percentage split % |66 Kappa statistic 0.7415
Mean absclute error 0.123
| Hore 0plons Wl| Rooe nearr squaredsezzar 0.2803
Relative absolute error 36.8909 %
{Nom) Situacio - ‘ Root relative squared error 68.8986 %
Coverage of cases (0.95 level) 94.0299 1
Start Stop Mean rel. region size (0.95 lewvel) 67.1642 %
e Total Number of Instances 134

Result list {right-dick for options)

=== Detailed RAccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Rrea Class
0,962 0,250 0,936 0,936 0,936 0,743 0,873 0,944 3
0,750 0,038 0,840 0,840 0,840 0,743 0,873 0,705 I
Weighted Avg. 0,918 0,208 0,916 0,918 0,91a 0,743 0,873 0,894
=== Confusion Matrix =—=
a b <-- classified as
102 4 | a=3
7 21| b=1 7
Status
oK Log W x0

Figura 9 — Resultado do algortimo J48 do WEKA.

A ferramenta WEKA apresentou como resultados de saida, os atributos
(nome, polo, disciplina, notas das atividades realizadas e situagdo) apds executar o
algoritmo J48, algumas informacdes s&o de maior relevancia na classificacdo dos
atributos do presente trabalho. Os atributos selecionados totalizaram 134 instancias
que representam 100% do conjunto armazenados no banco de dados, o “Correctly
Classified Instances”, ou seja, o grau de atributos classificados corretamente de 123
instancias é de 91,79%, e o “Incorrectly Classified Instances”, a classificagao
errbnea de 11 instancias é de apenas 8,20%.

A qualidade da analise fornecida pelo algoritmo, pode ser verificada pela
matriz de confusédo (confusion matrix). Por meio do numero total de instancias
obtidos dos dados do arquivo, a matriz apresenta o valor do atributo preditivo, o
numero de instancias que foram classificadas corretamente e o numero de
instancias que foram classificadas erroneamente (WINCK, 2007). A acuracia da
matriz de confusdo € determinada pelo quio satisfatoria foi a classificacdo, e
calculada por:
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o Numero de predicdes corretas VP+VN
Acuracia = — — = .
Numero total de predicdes VP+VN+FP+FEN

A acuracia é calculada com base no numero de predigcdes corretas, como
base nos valores das instancias verdadeiros positivos (VP); valores negativos (VN);
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).

Outro valor que constatou-se relevante € o “Root mean squared error’,
indicando 0,2803 de erro médio no total de 134 instancias. Os dados apresentados
comprovam a eficacia do algortimo J48 na resolu¢do do problema proposto (91,79%

de instancias classificadas corretamente).

4.5.3 Geracao da arvore de deciséo

A arvore de decisdo ja descrita na subcapitulo 2.2.3.2, é outra forma de
representacao do resultado da execugao do algoritmo J48, conforme ilustra a Figura
10. Tem sua estrutura em forma de um grafo cujos nodos correspondem a nomes de
atributos, as ligagbes de cada nodo representam valores deste atributo e as folhas
representam as diferentes classes que pertencem as entidades. Um dado é
classificado seguindo o percurso da raiz até a folha, enquanto as respectivas

caracteristicas satisfazem os nodos e as suas ligagdes.
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Figura 10 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 do WEKA, para as nove atividades
realizadas.

De acordo com a arvore gerada, os alunos que realizaram a atividade 2 (A2)
com peso de seis pontos e que obtiveram a nota igual a zero, foram classificados de
acordo com o algoritmo com desempenho insuficiente (passo 1). Se a nota obtida na
atividade 2 (A2) for superior a zero, o algoritmo analisa outro atributo, a nota da
atividade 8 (A8) que tem peso de dez pontos (passo 2), sendo a nota obtida igual a
zero, o algoritmo reclassifica outro atributo, no caso, o polo onde nas unidades de
Cachoeira do Sul (CACH), Restinga Seca (REST) e Santana do Livramento (SANT),
os alunos foram classificados com desempenho insuficiente apdés a realizacdo da
atividade (passo 3).

E se a nota da atividade 8 (A8), foi maior que zero, o novo atributo
classificado € a nota da atividade 6 (A6), com peso de dois pontos (passo 4). Neste
caso, se a nota da atividade 6 (A6) for maior que um, ele apresenta o numero de
alunos com desempenho suficiente (passo 5). Caso contrario, se na atividade 6 (A6)
a nota for igual a um, o algoritmo executa uma reclassificagdo com base na atividade
8 (A8) em virtude de ser a atividade com maior peso na disciplina (passo 6). Apds a
andlise da atividade 8 (A8) os alunos que obtiveram nota igual a oito foram

classificados com desempenho insuficiente (passo 7). Em contra partida os alunos
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classificados com desempenho suficiente, sdo os que obtiveram a nota maior que
oito (passo 8).

A ferramenta WEKA apresenta os resultados de duas formas textual e gréfica,
devido a riqueza de informagdes apresentadas apdés a execugdo do algoritmo.
Porém, a forma grafica de arvore de decisdo pode ser vista como uma maneira
pratica, de facil entendimento pelos usuarios. Por exemplo, se um professor possui
um vasto numero de alunos no curso, visualizar os resultados, na forma de arvore
pode se tornar facil e pratico para acompanhar o desempenho do aluno, por meio da

identificacdo de atributos usados na mineragéo.

4.5.4 Tradugao das regras na linguagem PHP

Dentre os algoritmos de classificacdo disponiveis na ferramenta WEKA, foi
selecionado o J48. O algoritmo gera seus resultados na forma de arvore de deciséo,
com poucos nodos e maior capacidade preditiva, o que facilita a interpretacéo. A
tradugao das regras geradas pelo algoritmo foram efetuadas na linguagem PHP. O
Quadro 1 ilustra de forma textual a regra de analise do algoritmo, para as atividades
quatro e cinco, as quais executam a mesma regra.

Cada atividade € executada mediante a analise de uma regra, o restante das

regras se encontram no ANEXO A.

if Ativi=0and Ativ3>=0 then SUFICIENTE

If Ativ3=0and Ativd <=0 and Ativ2 <=1 then INSUFICIENTE

if Ativ3=0and Ativd <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl > 1 then INSUFICIENTE

if Ativ3i=0and Ativd <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl <=1 then SUFICIENTE

if Ativ3>0and polo=CACH then SUFICIENTE

if Ativi>0and polo =PAN then SUFICIENTE

if Ativ3=0and pélo=CA then SUFICIENTE

if Ativ3 = 0and pélo =SANT then SUFICIENTE

if Ativ3 = 0and polo =REST and Ativi==1,1 then INSUFICIENTE

if Ativ3 >0 and polo =REST and Ativ3 > 1.1 and disciplina =introdugio and Ativ3>6 then SUFICIENTE

if Ativ3 >0 and polo =REST and Ativ5 > 1.1 and disciplina = introdugio and Ativ3 <=6 and Ativ2 <=3 then SUFICIENTE
if Ativ3 =0 and polo =REST and Ativ3 > 1,1 and disciplina =introducio and Ativ3 <=6 and Ativ2 =5 then INSUFICIENTE

Quadro 1 — Representacao textual para andlise da atividade quatro e cinco.
/l/Legendal///

Ativ2 = Atividade 2; Ativ3 = Atividade 3; CACH = Cachoeira do Sul; CA = Cruz Alta; PAN = Panambi;
REST = Restinga Seca; SANT = Santana do Livramento.
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O algoritmo de classificagdo J48 apresentou a mesma regra para a realizagao
da atividade quatro e cinco, conforme ilustra a Figura 11.

Figura 11 — Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 do WEKA, com a regra para as atividades
quatro e cinco.

De acordo com a arvore gerada, os alunos que realizaram a atividade 2 (Ativ
2) e obtiveram a nota igual a zero, foram classificados com desempenho insuficiente
(passo 1). Caso a nota tenha sido superior a este limiar, o proximo atributo a ser
considerado € a nota da atividade 4 (Ativ 4) (passo 2) que, caso seja maior de zero,
retorna os alunos com desempenho suficiente (passo 3). Caso contrario, se a nota
for igual a zero, o algoritmo analisa alunos por polo onde, o desempenho insuficiente
é indicado no polo de Cachoeira do Sul (CACH), Restinga Seca (REST) e Santana
do Livramento (SANT) e com desempenho suficiente para os alunos dos polos de
Cruz Alta (CA) e Panambi (PAM) (passo 4).

As regras foram implementadas no arquivo feedbackDataMining.php. A
implementagéo das regras em PHP sdo executadas com o uso de 11 fung¢des. Cada
funcdo tem por objetivo efetuar uma busca no banco de dados, conforme ilustra a
Figura 12. Para que seja localizada uma determinada informacgdo, dentro desta
funcéao, existe um “switch’.

Conforme ilustra na Figura 13, dentro de cada CASE esta encadeado um
foreach para cada atividade, isso se faz necessario para que possam ser testadas
as notas das atividades concomitantemente. O segundo foreach guarda um if que

descreve os parametros das regras.
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Figura 12 — Tela de busca no banco de dados em SQL.
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No switch é informado a variavel ou expressao que deve ser testada em cada
uma das clausulas (CASE), até que seja encontrada uma clausula verdadeira.
Quando isso ocorre as instrugbes do bloco de cdédigo da estrutura CASE é
executada, até encontrar a instrugao break, condicdo de parada de verificacdo. E se
por ventura nenhuma clausula for verdadeira, a instrugao default sera executada.

O switch integrado no ambiente possui 11 CASE, o primeiro € executado
quando o professor nao preenche o input do block “Desempenho do Aluno”, com o
numero da atividade a ser analisada e solicita verificagdo, por meio do botao (Vai).
Caso, ndo informe esse numero, o sistema emite uma mensagem na tela para que
seja informado um numero de acordo com uma atividade.

Os demais CASEs executam a busca de acordo com o numero de atividades
informada no block. Por exemplo, quando o professor escolhe a atividade numero 2
e informa no input do block, a busca pela informagao entra no CASE 2 e faz duas
consultas no banco de dados, referentes as notas da atividade 1 e atividade 2. Apds
as consultas o CASE chama a fungao que apresenta o relatério gerado com os

dados referente aos alunos com baixo desempenho.
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echo "</ table>';

echo $0UTFUT->box end():

El ."r* *
- . . . informacies sobre alunos Lendendn para evagdn, Leprovecdn pera ? atividades
- *."r
]function print_ feedback data  mining duas_atividades($atividadel, $atividade2, $strCabe) |
global DB, $0UTFUT;

echo SOUTPUT-»box{"RAluncs com dificuldade de aprendizado™, "gearchbox bogaligneenter', "intro'):
echo $OUTPUT->box_start('generalhor hoxaligngenner'):
echo "<table gellpadding="10" class="ggarchbox" id="form">";
f/suser = sD0B->get_records_sql(s3gl):
echo #strCabe;
] foreach ($atividadel as Sativ){
] foreach ($atividade? as Sativ2){
ir{{$ar.ivi—>userid == Satiwv2->userid s& Sativ->finalgrade == 0 && Sativ2->finalgrade == 0} ||
] (fativ->userid == satiwvi->userid =& fativ->finalgrade > 0 &s SativZ->finalgrade <« 3)){

echo '<gr><gd>"'.sativ->firstname.” ".sativ->lastname.'</Ld><gd>'.fativ->city.'</Ld><gd ALIGHN=gencer>'
break;

echo '</table>';

L]

-sativ->finalgrade.'</fd><td ALIGN=genrer>".sativ2->finalgrade

rtext Preprocessor file length : 44243 lines: 729

Ln:193 Col:26 Sel:0|0

Dos\Windows ANSI as UTF-8 INS

Figura 13 — Regras traduzidas na linguagem PHP.
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Por exemplo, o if testa o id do aluno da nota respectiva a atividade 1 e 2 para
ver se sao iguais. Em caso verdadeiro, € analisado outro if que contém regras de

classificagao, para assim retornar os alunos com baixo desempenho.

4.5.5 Interface de integragdo da aplicagdo no ambiente MOODLE

Finalizado o processo de implementagao, o bloco nominado “Desempenho do
Aluno” foi integrado na area da disciplina do MOODLE para a escolha do numero da
atividade a ser analisada.

A Figura 14 ilustra o bloco que detecta o desempenho do aluno. O
funcionamento se da, quando o professor efetua seu login no ambiente, acessa uma
disciplina correspondente, localiza o bloco “Desempenho do aluno” e submete o

numero referente a qualquer das atividades propostas na disciplina.

Tépico 2

Tépico 3

Tépico 4

5 Topico 5

Desempenho do

(o]
Al Exemplo da escolha de n°.

da atividade

numero de atividades
e Vai

Figura 14 — Integrag¢éo do bloco no ambiente MOODLE.

Apoés a escolha do numero desta atividade, é apresentado na tela por meio de
uma pagina web o relatério com os seguintes dados: nome, localizagdo do aluno por
polo e a nota respectiva obtida na atividade. O relatério de acompanhamento do

desempenho é apresentado de forma acumulativa, isto é, ilustra todos os alunos
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cadastrados na disciplina por: nome, polo, numero das atividades realizadas bem
com a nota obtida.

A Figura 15 apresenta o seguinte exemplo: o professor deseja verificar o
desempenho atual da aluna “Sabrina B.” e solicitou no bloco o numero 9. O relatério
ilustra as notas da aluna obtida em todas as atividades propostas. Entretanto, a
mesma efetuou a atividade 1 e recebeu nota equivalente ao valor dois, e nao
realizou as demais atividades. Sendo assim, a mesma ¢€ classificada com baixo

desempenho.

L (%) 200.132.35.59:8008/m

Introdugé&o a Integragéo de Midias na Educagéo
Pagina inicial & Meus cursos & Kidias na Educagio » Introducio a Infegragio de Midias na Educacdo » Foruns e [feedbackDataMining]]

= m Alungs com cificuldade de aprendizado

Havegagao
N R R I e U TR T e T )

Fagranca Liciane D, Cruz Alts
= inha pagina inicial

4 Clarice B.  Panambi
» Paginas do site
b Meu pedil Elires K. Panambi
~ Curso atual Janete P Panambi

* Introdugao a
Integragio de Midias
na Educagio Sabrina B Cruz Alta
b Participantes
» Badges
b Geral
» Tépico 1 Algecit C.  Cruz Alta
¥ Tépico 2
¥ Tdpico 3

Susana M. Restinga Seca

BibianaV. Cachosira

JanazinaV. RestingaSeca

+ o o|ln]le o0 o e
o o olele o 0 0 o
o o olele e 0 0 o
e o elele o e o e
o o olole & & & o
e o eolele = e o e
o o olole o 0 0 e
o o olele o e o o
o o olole o e o o

» Tépico 4
b Tépico &
» Tdpico &
Tépico 7
b Tépico 8
» Tdpico 9
» Tépico 10
b Meus cursos

Figura 15 — Tela do Relatério de Desempenho do Aluno.



5 RESULTADOS

A analise e interpretacdo dos dados podem ser exploradas a fim de fornecer
ao professor um melhor discernimento sobre o perfil de desempenho dos alunos, o
DDAy apresentou esse desempenho no ambiente virtual de aprendizagem.

O trabalho proposto justifica-se devido a importancia do professor obter um
acompanhamento durante todo o processo de execugao de curso, evitando uma
analise a posteriori, ou seja, com os resultados obtidos o professor tera subsidios
para prover atencdo especial aos alunos com dificuldade constante na
aprendizagem, de forma direta sem necessitar de mais de uma ferramenta para
analise.

A Figura 16 ilustra o relatério de desempenho dos alunos gerado no ambiente
MOODLE. Nele, pode se observar o desempenho individual (por aluno) e geral (da
disciplina) com todas as atividades desenvolvidas. No ANEXO B encontram-se os

relatérios por atividade.



Vocé scessou como Administrador Usudria (Sair)

Introdugao a Integragdo de Midias na Educagdo
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Alunes com dificuldade de aprendizado
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Figura16 — Relatério Final de Desempenho da turma.
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Deve se destacar que o bloco desenvolvido proporciona ao professor
praticidade na visualizagdo dos resultados de forma grafica durante o periodo, ou
seja, 0 mesmo n&o necessita acessar cada atividade individualmente para assim
obter um relatério de desempenho. Neste contexto, com os dados obtidos o
professor podera melhorar as estratégias de ensino, visualizar o grau de dificuldade
por polo e conhecer o perfil do aluno.

Os Graficos 1, 2, 3 e 4 gerados no Microsoft Excel ilustram respectivamente,
o total de alunos da disciplina com baixo desempenho, alunos com baixo
desempenho por polo e atividades realizadas versus baixo desempenho.

O Grafico 1 ilustra o total de alunos integrantes dos polos de Cachoeira do
Sul, Cruz Alta, Panambi, Restinga Seca e Santana do Livramento. Perfazendo o

total de 134 alunos, destes 24 apresentaram baixo desempenho.

134

140 ~

120 -~

100 -~

80 A

60 - 24

Baixo desempenho Total de Alunos

Grafico 1 — Total de alunos da disciplina com baixo desempenho.

Com a analise dos resultados, pode-se identificar o numero de alunos com
baixo desempenho na disciplina. No contexto deste trabalho baixo desempenho é a
situagao relativa de um aluno que nao atinge a nota minima estipulada na atividade.
Assim, pode-se constatar fatores relevantes a serem observados, como exemplo, a
atuacdo de tutores presenciais e a distadncia, os quais podem nao estar
desempenhando sua fungédo de forma a atender as necessidades de aprendizagem

dos alunos.
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O Grafico 2 ilustra o baixo desempenho dos alunos por podlo integrante do

curso.

30

25

20

15

10

o & - M Baixo Desempenho

Cachoeirado CruzAlta Panambi Restinga Seca Santana do
Sul Livramento

H Total de alunos

Grafico 2 — Alunos com baixo desempenho por Polo.

No Grafico 2, se pode observar que os polos de Cachoeira do Sul e Santana
do Livramento apresentam um total de 30 alunos, sendo que respectivamente 2 e 3
alunos apresentam baixo desempenho. O Polo de Cruz Alta compde-se de 27
alunos, destes 5 apresentaram baixo desempenho. Panambi integra 23 alunos,
sendo 4 com baixo desempenho. Ainda observa-se que o polo de Restinga Seca
destacou-se dos demais polos, onde dos 24 alunos, 10 obtiveram baixo
desempenho. Com a diferenca de desempenho dos alunos entre os polos
analisados, pode-se constatar que alguns polos necessitam de um atendimento
especializado, ou seja, talvez precise de uma aula presencial ministrada pelo
professor especifico da disciplina ou de um tutor a distancia, para esclarecer duvidas
quanto ao desenvolvimento das atividades.

Outra situagao de analise seria em relagéo a formagéao do aluno, ou seja, o
nivel de desempenho pode ser determinado conforme sua formagao, ou seja, no

contexto de uma mesma disciplina pode ter alunos oriundos de diversas areas.
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Ainda observa-se no Grafico 3 o nivel de desempenho do aluno em cada

atividade realizada no ambiente.

M Cachoeirado Sul
HCruzAlta
= Panambi

M Restinga Seca

H Santana do Livramento

Al A2 A3 A4 AS A A7 AB AS

Grafico 3 — Atividade realizada no ambiente com baixo desempenho por Polo.

A aplicagdo avaliou 9 (nove) atividades realizadas no ambiente virtual da
disciplina de Introdugédo a Integragdo de Midias na Educagdo, cada uma com seu
valor correspondente, totalizando quatro pontos, conforme mencionado na tabela do
subcapitulo 4.1.

Os dados obtidos apresentando o desempenho do aluno por atividade
proporcionam ao professor repensar sua metodologia e estratégias de ensino, ou
seja, efetuar uma alteragdo na disciplina, refletir sobre os tipos e formas de como
apresentar os conteudos e as atividades, conhecer o estilo cognitivo de seus alunos
e o tempo de duragao que eles costumam utilizar para realizar as atividades. Neste
contexto, cada polo pode trabalhar metodologias diferenciadas, de acordo com as
necessidades individuais de cada aluno.

Por exemplo, com os dados desta pesquisa, observa-se que os alunos do
polo de Restinga Seca se destacam pelo baixo desempenho. Tal nivel leva a
analisar indicios como: dificuldade em compreender a atividade para realiza-la, falta
de incentivo ao estudo, um tempo maior para execucao da atividade, entre outras.

A atividade presencial da disciplina que possui valor de 6 (pontos), faz parte

da nota final, no somatério com o valor da atividade realizada no ambiente que
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equivale 4 (pontos). Conforme ilustra o Grafico 4, a realizagdo das mesmas,

obtiveram um diferencial de desempenho dos alunos ao término da disciplina.

10

m Cachoeira do Sul
m Cruz Alta
= Panambi

m Restinga Seca

0+ T v B Santana do Liviamento
Atividade no ambiente Atividade presencial

Grafico 4 — Diferencial entre Atividade no ambiente e Atividade presencial.

A partir da analise dos resultados do grafico, pode-se inferir que os alunos do
polo de Restinga Seca obtiveram maior indice de baixo desempenho e ainda este foi
o polo com maior dificuldade de execucdo de todas as atividades propostas na
disciplina. Em contrapartida o polo de Santana do Livramento apresentou o menor
indice de alunos com dificuldades.

Apos analise, com os dados minerados deve-se ressaltar que as respostas
geradas nao sao pontuais, mas demonstram alguns fatores a serem refletidos pelo
professor: proporcionar um maior incentivo aos alunos no estudo em alguns polos,
diversificar a forma de apresentagdo de materiais instrucionais (videos, esquemas,
tutorias, artigos, entre outros), ou ainda oportunizar um periodo concentrado para

recuperacao das atividades da disciplina.



6 CONCLUSAO

Atualmente, professores e instituicdes de ensino superior tém enfrentado um
imenso desafio que é propor ensino de qualidade e mais individualizado, a um
crescente numero de alunos, nos mais variados cursos ofertados em diferentes
modalidades (presencial, semipresencial e a distancia). Para auxiliar neste processo,
AVAs tem sido utilizados com frequéncia, pois permitem um maior controle, diversos
tipos de interagéo, adogéo de diferentes metodologias e estratégias. Entretanto, toda
esta multiplicidade e complexidade de informagdes, dificultam o trabalho de
acompanhamento e avaliagao do desempenho do aluno.

Nesse sentido o processo de KDD que objetiva descobrir novos
conhecimentos, auxilia na exploragdo em grandes volumes de dados e detecta
informacdes uteis, por meio da aplicagcao de tarefas e técnicas que implementam
algoritmos de MD.

O objetivo desta pesquisa foi aplicar técnicas de Mineragdo de Dados em um
AVA, apresentando ao professor um relatério de desempenho do aluno durante a
execugdo de um curso, O que enseja evitar que o aluno reprove e
consequentemente ocorra a evasao do curso. O relatério foi extraido por meio da
integracédo de regras do algoritmo de classificacao J48, aos atributos relevantes do
banco de dados do ambiente.

O DDAy teve como cenario de investigagdo os dados do AVA MOODLE, o
qual envolve processos pedagogicos entre professores, alunos em cursos ofertados
em ambientes virtuais. A pesquisa realizada endossou a dificuldade de analisar uma
grande quantidade de dados, que estéo disponiveis do banco de dados dos AVAs e
entdo destacou a importancia de utilizar ferramentas, que auxiliem o professor a
acompanhar a trajetéria do aluno, e monitorar seu desempenho dentro do curso.

Na pesquisa realizada o diferencial entre os ambientes virtuais de
aprendizagem existentes, € que o DDA, apresenta como vantagem a unificagdo em
um unico relatério, informagdes ao professor acerca da trajetéria do aluno,
constituindo-se um conjunto de dados relevantes, para que o mesmo possa elaborar
estratégias pedagodgicas que atendam as necessidade individuais dos alunos.

Adicionalmente, o DDAy obtém de forma semi automatica, as variaveis “Suficiente”
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e “Insuficiente” as quais caracterizam o desempenho do aluno, para a inferéncia de

medidas de escolha do professor.

6.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podem ser sugeridas as seguintes opgoes:

- Utilizacao de outras técnicas de Mineragao de Dados, nao utilizadas neste
trabalho e disponiveis na ferramenta WEKA, a fim de analisar como se comportam
outros algoritmos;

- Deixar a disposigdo no ambiente outros algoritmos, para que o professor
possa escolher os atributos a serem analisados;

- Criar um relatério automatico das atividades perigritantes;

- ldentificar novos atributos relevantes, como acesso ao ambiente, tempo de
execucgao da tarefa, habilidade em realizar a atividade proposta, com o propdsito de
alimentar e enriquecer o banco de dados, a fim de ampliar a mineragdo de dados

nos ambientes virtuais de aprendizagem.
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ANEXO A - REGRAS DO ALGORITMO J48 APLICADA AS ATIVIDADES

if Ativ2 =0 and Ativl >0 then INSUFICIENTE

if Ativ2 =0 and Ativl =0 then INSUFICIENTE

if Ativ2 > 0 and p6lo = Cach then SUFICIENTE

if Ativ2 > 0 and polo = Cach and Ativ2 <=9 then SUFICIENTE
if Ativ2 > 0 and polo = Cach and Ativ2 >9 then INSUFICIENTE
if Ativ2 > 0 and polo = Pan then SUFICIENTE

if Ativ2 > 0 and polo = Rest and Ativ2 <=4 then INSUFICIENTE
if Ativ2 > 0 and pélo = Rest and Ativ2 > 4 then SUFICIENTE

if Ativ2 > 0 and polo = Sant then SUFICIENTE

Regra de classificagdo para duas atividades realizadas.

if Ativ3 =0 and Ativ2 > 0 and Ativl > 1 then INSUFICIENTE
if Ativ3 =0 and Ativ2 > 0 and Ativl <=1 then SUFICIENTE

if Ativ3 =0 and Ativ2=0 then INSUFICIENTE

if Ativ3 >0 and po6lo = CACH then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = PAN then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = CA then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = SANT then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and p6élo = REST and Ativ3 > 6 then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and polo = REST and Ativ3 <=6 then INSUFICIENTE

Regra de classificagado para trés atividades realizadas.
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if Ativ3 =0 and Ativ2 > 0 and Ativl > 1 then INSUFICIENTE

if Ativ3 =0 and Ativ2 > 0 and Ativl <=1 then SUFICIENTE

if Ativ3 =0 and Ativ2 =0 then INSUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and po6lo = CACH then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = PAN then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = CA then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = SANT then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = REST and disciplina = introdugdo and a4 <= land5 then INSUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and polo = REST and disciplina = introdugao and a4 > land5 and Ativ3 > 6 then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and polo = REST and disciplina = introduggo and a4 > land5 and Ativ3 <= 6 and Ativ2 <=5 then SUFICIENTE
if Ativ3 > 0 and pélo = REST and disciplina = introdugdo and a4 > land5 and Ativ3 <=6 and Ativ2 >5 then INSUFICIENTE

Regra de classificagdo para quatro atividades realizadas.

if Ativ3 = 0 and Ativ5 >0 then SUFICIENTE

if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 <=1 then INSUFICIENTE

if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl > 1 then INSUFICIENTE

if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl <=1 then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = CACH then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = PAN then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = CA then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and pélo = SANT then SUFICIENTE

if Ativ3 >0 and po6lo = REST and Ativ5 <= 1,1 then INSUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and polo = REST and AtivS > 1,1 and a6 <=1 and Ativ2 > 5 then INSUFICIENTE
if Ativ3 > 0 and polo = REST and Ativ5 > 1,1 and a6 <=1 and Ativ2 <=5 then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and polo = REST and Ativ5 > 1,1 and a6 > 1 and disciplina = introdugao then SUFICIENTE

Regra de classificagao para seis atividades realizadas.
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if Ativ3 =0 and Ativ5 >0

if Ativ3 =0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 <=1

if Ativ3 =0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > | and Ativl > 1
if Ativ3 =0 and Ativ5 <= 0 and Ativ2 > | and Ativ]l <=
if Ativ3 >0 and polo = PAN

if Ativ3 >0 and po6lo = CA

if Ativ3 > 0 and pélo = SANT

if Ativ3 > 0 and p6élo = REST and Ativ7 > 5

if Ativ3 > 0 and p6élo = REST and Ativ7 <=5 and Ativl
if Ativ3 > 0 and p6élo = REST and Ativ7 <=5 and Ativl
if Ativ3 > 0 and p6lo = CACH and Ativ5 > 0,5

then SUFICIENTE
then INSUFICIENTE
then INSUFICIENTE
1 then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
<=1 then SUFICIENTE
>1 then INSUFICIENTE
then SUFICIENTE

if Ativ3 > 0 and po6lo = CACH and Ativ5 <= 0,5 and Ativ7 <=2
if Ativ3 > 0 and pélo = CACH and Ativ5 <= 0,5 and Ativ7 > 2

then INSUFICIENTE
then SUFICIENTE

Regra de classificagédo para sete atividades realizadas.

if Ativ3 =0 and Ativ5 >0

if Ativ3 =0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 <=1

if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl > 1
if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl <=
if Ativ3 =0 and Ativ8 > 0

if Ativ3 =0 and Ativ8 <= 0 and disciplina = introdugdo

then SUFICIENTE
then INSUFICIENTE
then INSUFICIENTE
1 then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then INSUFICIENTE

Regra de classificagédo para oito atividades realizadas.

if Ativ3 = 0 and Ativ5 >0

if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 <=1

if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl > 1
if Ativ3 = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > 1 and Ativ]l <=
if Ativ3 =0 and Ativ8 >0

if Ativ3 = 0 and Ativ8 <= 0 and disciplina = introdugio

then SUFICIENTE
then INSUFICIENTE
then INSUFICIENTE
1 then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then INSUFICIENTE

Regra de classificagdo para nove atividades realizadas.

if Ativ.Presencial = 0 and Ativ5 <=1,2
if Ativ.Presencial = 0 and Ativ5 > 1,2 and Ativ8 <=9
if Ativ.Presencial = 0 and Ativ5 > 1,2 and Ativ8 >9

if Ativ.Presencial = 0 and Ativ5 <=0 and Ativ2 > 1 and Ativl <=1

if Ativ.Presencial > 0 and p6lo = CACH

if Ativ.Presencial > 0 and p6lo = PAN

if Ativ.Presencial > 0 and po6lo = CA

if Ativ.Presencial > 0 and polo = SANT

if Ativ.Presencial > 0 and polo = REST and Ativ8 > 8

then INSUFICIENTE
then INSUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE
then SUFICIENTE

if Ativ.Presencial > 0 and polo = REST and Ativ8 <=8 and Ativl > 1 then INSUFICIENTE
if Ativ.Presencial > 0 and pdlo = REST and Ativ8 <=8 and Ativl <=1  then SUFICIENTE

Regra de classificagdo para dez atividades realizadas.



ANEXO B - RELATORIO FINAL DE DESEMPENHO POR ATIVIDADE

Vocé acessou coma Administrador Ususrio (Sair)

Introdugao a Integragdo de Midias na Educagao
Pagina inicial » Meus cursos » Midias na Educacio » Introducio a Integraco de Midias na Educacio » Féruns » [[feedbackDataMining]]

Alunos com dificuldade de aprendizado

Navegacéo = &
pagna il [Nomo  Pobo it
= Minha pagina inicial RositaP.  Cachoeira 0
P! Edoinae 00 5l Camila M. Panambi 0
b Meu perfil
+ Curso atual ElianaR.  Cruz Alta 1
w Introdugéo a Elvania M. Cruz Alta 1
Integracédo de Midias
na Educagao JulianaD.  Cruz Alta 0
P Earntipante Lidiane D.  Cruz Alta 0
b Badges
b Geral Rita B. Cruz Alta 1
p Topico 1 Clarice B Panambi o
b Topico 2 Elires K Panambi 0
p Topico 3
o Janete P.  Panambi 0
» Topico 4
b Topico5 Patricia R.  Restinga Seca 0
b Tépico & Susana M. Restinga Seca 1]
p Topico 7 - -
e BibianaV. Cachoeira 0
p Topico 8
b Topico 9 JanainaV. Restinga Seca 0
p Topico 10 Aldecir C.  Cruz Alta 1

b Meus cursos

Desempenho de uma atividade desenvolvida.



Wock acessou como Administrador Ususric {Sair}

Introdugéo a Integragdo de Midias na Educagao
Péagina inicial » Meus cursos » Midias na Educagio » Introdugdo a Integrago de Midias na Educagéio » Féruns » [[feedbackDataMining]]

Alunes com dificuldade de aprendizado

Navegagao [=lia)|
pagna i T
= Minha pagina inicial Lidiane D.  Cruz Alta 0 0
D GEEEBIEEE Clarice B.  Panambi 0 0
F Meu perfil
w Curso atual Elires K. Panambi 0 0
 Introdugéo a Janete P.  Panambi 0 0
Integracao de Midias
na Educagao Susana M. Restinga Seca 0 0
» Participantes Sabrina B.  Cruz Alta 2 0
) Badges
BibianaV. Cachoeira 0 0
b Geral
p Tépico 1 JanainaV. Restinga Seca 0 0
b Tépico2 Matusa T.  Santana do Livramento 2 0
p Tépico 3 i
. Aldecir C.  Cruz Alta 1 o
p Topico 4
p Topico 5

Desempenho de duas atividades desenvolvidas.

Vocé acessou como Administrador Usurio (Sair)

Introdugao a Integragdo de Midias na Educagao
Pagina inicial » Meus cursos » Midias na Educace » Introducdo a Integrag@o de Midias na Educacdo » Féruns » [[feedbackDataMining]]

Alunos com dificuldade de aprendizado

Navegagio B &
pagia il e
= Minha pagina inicial Lidiane D.  Cruz Alta 0 0 2
P3 do sits
b Paginas do site Clarice B.  Panambi 0 1] 2
b Meu perfil
w Curso atual Elires K. Panambi 0 0 2
w Introdugéo a Janete P.  Panambi 0 1] 2
Integracao de Midias
na Educagéo Susana M. Restinga Seca 0 0 2
» Participantes Sabrina B. Cruz Alta 2 0 2
) Badges
Bibiana V. Cachoeira 0 1] 2
b Geral
» Topico 1 Janaina V. Restinga Seca 0 0 2
b Tépico 2 Matusa . Santana do Livramento 2 0 2
p Topico 3
i Aldecir C.  Cruz Alta 1 0 2
p Topicod
p Tépico 5

Desempenho de trés atividades desenvolvidas.



Woc scessou como Administrader Usuério (Ssir)

Introdugio a Integragao de Midias na Educacgao
Pagina inicial » Meus cursos » Midias na Educagio » Introdugo a Integracio de Midias na Educacio » Foruns » [[feedbackDataMining]]

Alunos com dificuldade de aprendizado

Navegagio =&
pagna i Nom o Aidade! Abvidade Abidadsd Advidads 4|
= Minha pagina inicial Andréa R Cachoeira 2 3 0 0
D [REED0ETE Jane M. Santana do Livramento 2 6 0 0
b Meu perfil
w Curso atual Mariana D. Cachoeira 2 6 0 0
w Introducéo a Alice F. Restinga Seca 2 4 5 0
Integracao de Midias
na Educagao Lidiane D.  Cruz Alta 0 0 0 0
) Participantes Rita C. Restinga Seca 2 6 6 o
) Badges
Clarice B.  Panambi 0 0 0 0
b Geral
} Topico 1 Elires K. Panambi 0 0 0 0
) Topico 2 Janete P Panambi 0 0 0 0
p Topico 3
, Nilda A. Restinga Seca 2 6 0 o
b Topico 4
b Tépico s Susana M. Restinga Seca 0 0 0 0
) Tépico 8 Sabrina B.  Cruz Alta 2 0 0 0
p Topico 7 i .
A BibianaV.  Cachoeira 0 0 0 0
b Topico &
b Tépico9 JanainaV. Restinga Seca 0 0 0 0
b Tépico 10 Matusa T.  Santana do Livramento 2 0 7 0
I
L s Aldecir C. Cruz Alta 1 0 0 0

Administragao B[
Desempenho de quatro atividades desenvolvidas.



Vocé scessou como Administrador Ususrio (Sair)

Introdugdo a Integragdo de Midias na Educagio
Pagina inicial » Meus cursos & Midias na Educacio » Introduc3o a Integracdo de Midias na Educacio » Féruns - [[feedbackDataMining]]

Alunes com dificuldade de aprendizado

Navegagio BE
® Minha pagina inicial AndréaR.  Cachoeira 2 6 0 0 0
D [ ERGETE Jane M. Santana do Liviamento 2 6 0 0 1]
b Meu perfil
w Curso atual MarianaD. Cachoeira 2 6 0 0 0
+ Introducao a Alice F. Restinga Seca 2 4 5 0 0
Integracao de Midias
na Educagao Lidiane D.  Cruz Alta 0 0 0 0 1]
b Participantes Rita C. Restinga Seca 2 6 6 0 0
b Badges
Clarice B.  Panambi 1] 0 0 0 0
b Geral
» Tépico 1 Elires K. Panambi 0 0 0 1] [u]
Plopico Janete P.  Panambi 0 0 0 0 0
b Tépico3 Nilda A Restinga S 2 6 0 0 0
b Topicod ilda A. estinga Seca
b Tépico 5 Susana M. Restinga Seca 0 0 1] 0 4]
b Tépico 6 Sabrina B.  Cruz Alta 2 0 0 0 0
p Topico 7 . .
L BibianaV. Cachoeira 0 0 0 0 1]
b Topico 8
b Tépico 9 JanainaV. Restinga Seca 0 0 0 0 0
b Tépico 10 Matusa T.  Santana do Livramento 2 0 7 0 0
M
D LEmGEs AldecirC Cruz Alta 1 0 0 0 0

Administragéo =lal
Desempenho de cinco atividades desenvolvidas.



Voo scessou coma Administradar Ususrio (Sair)

Introdugédo a Integragdo de Midias na Educagéo
Pdgina inicial » Meus cursos & Midias na Educacio » Introducio a Integraco de Midias na Educacio » Féruns m [[feedbackDataMining]]

Aluncs com dificuldade de aprendizado

Navegacdo (olal
pagina il BT
= Minha pagina inicial AndréaR.  Cachoeirz 2 6 0 0 0 0
Paginas do sit
» Pagias do:site Jane M. Santana do Liviamento 2 6 0 0 a 0
b Meu perfil
w Clirse kil MananaD.  Cachoeira 2 6 0 0 a 0
~ Introdugio a Alice F. Restinga Seca 2 4 5 0 0 0
Integracéo de Midias
na Educagao Juliana S. Restinga Seca 2 4 5 1 1 1
p:iEarhcipanies lidiane D, Cruz Alta 0 i 0 0 0 0
b Badges .
b Gl RitaC Restinga Seca 2 6 6 1] a 0
b Topico 1 Clarice B. Panambi 0 0 0 [i] a 0
b [opico: ElresK.  Panambi 0 0 0 0 0 0
b Topico 3 ;
B Janete P. Panambi 0 ] 0 [i] 1] 0
p Topico 4
b Tépico 5 Daiani L. Restinga Seca 2 5 6 2 2 1
p Topico 6 Magali F. Restinga Seca 2 5 6 2 1 0
p Topico 7 <
. Nilda A. Restinga Seca 2 6 0 0 0 1]
p Topico 8
b Tépico 9 Rosemari G. Restinga Seca 2 5 6 2 2 0
b Topico 10 SusanaM  Restinga Seca 0 0 0 0 ] 0
b iMeus corsos SabrinaB.  Cruz Alta 3 0 0 0 0 0
Administragéio am Bibiana V. Cachoeira ] 1] ] 0 a 0
+ Administragio do curso Janaina V. Restinga Seca 0 0 1] 4] 1] o
#° Ativar edigio Matusa T. Santana do Livramento 2 0 T 0 a 0
£+ Editar configuracies i
aq Aldecir C. Cruz Alta 1 0 0 1] 0 0
b Usudrios

A Cancelara minha
inscri¢&o no curso

Desempenho de seis atividades desenvolvidas.



Vocé acessou como Administrador Usuério (Ssir)

Introducgao a Integragdo de Midias na Educagdo
Pagina inicial » Meus cursos » Midias na Educacio » Introducio a Integracdo de Midias na Educagio » Féruns - [[feedbackDataMining]]

Alunos com dificuldade de aprendizado

Navegacao E &
® Minha pagina inicial AndréaR.  Cachosira 2 6 0 0 0 0 0
Pa do sits
b Paginas do site Jane M. Santana do Livramento 2 6§ 0 0 0 0 0
b Meu perfil
+ Curso atual MarianaD.  Cachoeira 2 g 0 0 0 0 0
+ Introdugéo a Alice F. Restinga Seca 2 4 5 0 0 0 4
Integracao de Midias
na Educagéo Juliana S Restinga Seca 2 4 5 1 1 1 4
PRlenicipant=s Lidiane D.  Cruz Alla 0 0 0 0 0 0 0
» Badges
Rita C. Restinga Seca 2 6 6 0 0 0 0
b Geral
) Topico 1 Clarice B. Panambi 1] 1] o 0 0 0 [u]
PRlopicor2 Elires K. Panambi 0 0 ] 0 0 0 0
p Topico 3 .
i Janete P. Panambi [i] 1] 1] 0 0 0 [i]
p Topico 4
b Tépico 5 Daiani L. Restinga Seca 2 3 6 2 2 1 G
) Topico MagaliF.  Restinga Seca 2 5 [ 2 1 0 4
p Topico 7
A Nilda A. Restinga Seca 2 6 0 0 0 o 4]
p Topico 8
) Tépico 9 Rosemari G.  Restinga Seca 2 5 6 2 2 0 4
b Tépico 10 Susana M.  Restinga Seca 0 i 1] 0 0 0 0
D e Sabrina B Cruz Alta 2 0 0 0 0 0 0
Administragiio =) Bibiana V. Cachoeira 0 0 0 0 0 0 1]
+ Administragio do curso JanainaV.  Restinga Seca 0 0 0 0 0 0 1]
#° Ativar edigio Matusa T. Santana do Livramento 2 0 T 0 1] 0 0
-& Editar configuracges
Aldecir C. Cruz Alta 1 0 0 0 0 0 0

p Usuarios
A Cancelar aminha
inscrcdo no curso

Desempenho de sete atividades desenvolvidas.



ooé acessou como Administrador Usudria (Sair}

Introdugéo a Integracdo de Midias na Educagéo
Pagina inicial » Meus cursos » Midias na Educacio m Introducio a Integracio de Midias na Educacio » Foruns - [[feedbackDataMining]]

Alunes com dificuldade de aprendizado

Navegacao HEE
pégna il Mome  Pdo  Abade! Abidade2 Nividedsd Aiiaded AhidadeS Mbidades MiidadeT Abidadss|
= Minha pagina inicial Andréa R Cachosira 2 [ 0 0 0 0 0 0
b ores o Jane M. Santana do Livramento 2 6 0 1] 1] 0 1] 0
b Meu perfil
~ Curso atual Mariana D Cachoeira 2 6 0 1] 0 0 o [t}
+ Introdugéo a Alice F. Restinga Seca 2 4 5 ] 0 0 4 D
Integracao de Midias
na Educagao Juliana S. Restinga Seca 2 4 ] 1 1 q 4 g
b Earnciparites Lidiane D.  Cruz Alta 0 0 0 0 0 0 0 0
} Badges
Rita C. Restinga Seca 2 6 G 1] 1] 1] o 1]
b Geral
b Tépico 1 Clarice B. Panambi 0 0 [i] 0 (4] [i] ] 0
b Tdpico 2 Elires K. Panambi 0 0 0 0 0 0 0 0
b Topico 3 5
. Janete P Panambi 0 0 1] 0 (4] 1] 0 0
b Topico 4
b Tépico 5 Elaine M Panambi 2 ] G 2 2 1 4 3
b Tépico & Magali F. Restinga Seca 2 5 [ 2 1 ] 4 ]
p Topico 7 g
L Nilda A Restinga Seca 2 6 0 1] i] 0 1] 0
b Topico &
b Tépico 9 Rosemari G Restinga Seca 2 5 6 2 2 0 4 0
b Tépico 10 Susana M. Restinga Seca 0 0 0 0 0 0 0 0
b iMeusicrsos SabrinaB.  CruzAlta 2 0 0 0 0 0 0 0
Administragéo am Bibiana V. Cachoeira o 0 1] 0 0 0 1] 0
+ Administragio do curso Tanara S Cruz Alta 2 3 7 1 0 1 4 8
#° Ativar edigio Janaina V. Restinga Seca 0 0 0 0 0 0 1] 1]
£F Editar configuraces )
. Matusa T. Santana do Livramento 2 0 7 0 0 0 1] 0
b Usuarios
AL Cancelar a minha Suzana M Restinga Seca 2 [3 & 2 2 1 6 0
INscrgAo No curso
Introdugdo a Viviane C. Restinga Seca 2 [ 4 2 2 1 4 3
Integraco de Midias
na Educaco Aldecir C. Cruz Alta 1 0 0 ] 0 0 ] 0
T Filtros Ana Amélia A Cruz Ala 2 3 0 0 0 0 0 0
b Relatdrios
a Notas

Desempenho de oito atividades desenvolvidas.



Vocé acessou como Administrador Usudrio (Sair)

Introdugao a Integragdo de Midias na Educacgao
Pagina inicial » Meus cursos » Midias na Educacie » Intredug3o a IntegragZo de Midias na Educacio » Foruns » [[feedbackDataMining]]

Alunos com dificuldade de aprendizado

Navegacéo =&
= Minha pagina inicial AndréaR. Cacheeira 2 6 0 0 0 0 0 0 0
b Paginas do site Jane M. Santana do Livramento 2 6 0 i} 0 0 o 0 1]
b Meu perfil
+ Curso atual Mariana D. Cachoeira 2 6 0 0 0 0 1] 0 0
 Introducéo a Alice F. Restinga Seca 2 4 5 1] 0 0 4 0 2
Integracao de Midias
na Educagao Juliana S. Restinga Seca 2 4 5 1 1 1 4 8 2
pRlnicipantes Lidiane D.  Cruz Alta 0 0 0 0 0 0 0 0 0
) Badges
Rita C Restinga Seca 2 6 6 o 0 0 1] o 0
b Geral
) Tépico 1 Clarice B. Panambi 1] 1] 0 1] 1] [i] 0 0 [i]
» Tépico 2 Elires K. Panambi i} 0 0 i} 0 0 0 0 0
p Topico 3
i Janete P. Panambi o 0 [} o 0 Q 1] 0 [i]
p Topico 4
b Tépico 5 Elaine M. Panambi 2 ] [ 2 2 1 4 8 2
b Topico & Magali F. Restinga Seca 2 5 6 2 1 0 4 0 0
b Tépico 7 X B
. Nilda A. Restinga Seca 2 ] 0 0 0 0 1] 0 0
p Topico &
) Tépico d Rosemari G.  Restinga Seca 2 5 6 2 2 0 4 0 2
b Tépice 10 Susana M. Restinga Seca 1} 0 0 1} 0 0 I 0 ]
D Lemems SabrinaB.  Cruz Alta 2 0 0 0 0 0 0 0 0
Administragiio om Bibiana V. Cachoeira o ] 0 0 0 0 o 1] 0
L - Tanara S. Cruz Alta 2 ] 7 1 0 1 4 8 2
w Administracée do curso
2 Ativar edigio Janaina V. Restinga Seca 1] 0 0 1] 1] 0 o 0 0
4} Editar configuragies _
. Matusa T. Santana do Livramento 2 0 7 1] 0 0 1] 0 0
b Usudrios
A Cancelar a minha Suzana M Restinga Seca 2 [3 6 2 2 1 [ 0 2
inscrigioc no cursa
Introducdo a Viviane C. Restinga Seca 2 6 4 2 2 1 4 8 2
Integragdo de Midias
na Educacio Aldecir C. Cruz Alta 1 0 0 0 0 0 o 0 0
T Filtros Ana Amélia A Cruz Alta 2 6 0 0 0 0 0 0 0
b Relatdrios
a Notas

Desempenho de nove atividades desenvolvidas.



Woeé seessou coma Administrader Usurio (Sair}
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Alunos com dificuldade de aprendizado

Navegacao =&
pagna il Nome P ARdade! Aiiade? Aiaded Abiisded AbidadeS Miidade Aiiade? Aividaded AikdadeS Abidads Prasencil
= Minha pagina inicial Andréa R. Cachoeira 2 6 0 0 0 0 0 0 0 0
Pa do sit
el Jane M. Santana do Liviamento 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0
b Meu perfil
P e | Mariana D Cachoeira 2 6 0 1] 0 0 0 0 0 0
w Introdugéo a Alice F. Restinga Seca 2 4 5 1] 0 0 4 1] 2 5
Integracao de Midias
na Educagao Juliana S. Restinga Seca 2 4 5 | 1 1 4 8 2 0
b Earliciparites Lidiane D Cruz Alta o 0 0 0 i 0 0 0 D 0
p Badges
Rita C Restinga Seca 2 6 G o 0 1] 0 o 0 1]
b Geral
p Topico 1 Clarice B. Panambi (1] 0 1] ] 0 1] 0 o 0 1]
b Tapica:2 Elires K. Panambi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
b Tdpico 3
. Janete P. Panambi (1] 0 1] ] 0 1] 0 o 0 1]
b Topico 4
b Topico 5 Elaine M. Panambi 2 ] G . 2 1 4 g 2 G
) Topico & Magali F. Restinga Seca 2 5 6 2 1 0 4 0 0 £
p Tépico 7 " 3
R Nilda A. Restinga Seca 2 ] 0 o 0 0 0 o 0 0
b Topico 8
) Tépico d Rosemari G.  Restinga Seca 2 5 6 2 2 0 4 0 2 6
b Tépico 10 Susana M. Restinga Seca [1} 0 0 1] 0 0 0 1] 0 0
P Menscursos SabrinaB.  Cruz Alta 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Administracio olo) Bibiana V. Cachoeira o 0 0 o 0 o 0 0 1]
L - Tanara S. Cruz Alta 2 & 7 1 0 1 4 8 2 5
w Administragdo do curso
#° Ativar edigio Janaina V. Restinga Seca 1] 0 0 1] 1] 0 o 0 0 0
4 Editar configuragbes R
A Matusa T Santana do Liviamento 2 0 7 o 0 0 o 0 0 0
p Usudrios
A Cancelar a minha Suzana M Restinga Seca 2 [ g 2 2 1 3 0 2 5
inscrigdo no curso
Introdugdo a Viviane C. Restinga Seca 2 ] 4 2 2 1 4 8 2 0
Integracio de Midias i
na Educacio Aldecir C. Cruz Alta 1 0 0 o 0 0 o 0 0 0
T Fitros Ana Amélia A Cruz Alta 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0
b Relatérios
ER Notas

Desempenho de todas as atividades desenvolvidas no ambiente e da atividade presencial.



