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Resumo

Educacgdo a distancia populariza-se como meio pratico de ensino com a expansdo de recursos
computacionais € da Internet. Apesar disto, ela traz dificuldades ao educador para compreender
as necessidades de suas classes. A andlise do uso desses Sistemas de Geréncia de Aprendizado a
distancia por meio de técnicas de mineracdo de dados é uma forma de obter informagdes relevantes
que permitam ao educador observar essas necessidades e modificar seus cursos de acordo. O objetivo
deste trabalho € elaborar uma metodologia de trabalho que permita abordar problemas dessa natureza
de forma objetiva e flexivel, facilitando identificar potenciais problemas na analise e pontos de retorno
adequados para correcao e retomada do processo. Um conjunto de etapas é elaborado para compor
esta metodologia e em seguida colocado a prova com um conjunto de dados reais obtidos através da
instancia do TIDIA-Ae utilizada pela UNICAMP como auxiliar as aulas presenciais. Os resultados
mostram a eficicia do método proposto e permitiram a observacdo de diversos problemas devido a
maneira de utilizacdo do sistema por alunos e professores.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Sistemas de Geréncia de Aprendizado, Ambientes Educa-
cionais Online, TIDIA-Ae, SAKAIL

Abstract

Computer-based distance education is becoming popular as computational resources and the Inter-
net expand. Nevertheless, educators may have difficulties to understand the necessities of his classes
and therefore improve their courses. Usage analysis of these distance Learning Management Systems
through data mining techniques is a way of obtaining relevant information that allow the educator
to observe some of the classes’ needs and modify his courses accordingly. The goal of the work
described in this thesis is to elaborate a methodology to allow tackling problems of this nature in an
objective and flexible way, easing the identification of potential problems in the analysis and adequate
points of feedback to correct and retake the process. A sequence of steps is elaborated to constitute
this methodology and test it with real data obtained from the instance of TIDIA-Ae used by UNI-
CAMP as an auxiliary to classes in campus. The results show the efficiency of the proposed method,
though some problems surfaced on these results originated from the way the system is employed by
students and teachers.

Keywords: Data Mining, Learning Management Systems, Online Educational Environments,
TIDIA-Ae, SAKAL
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Capitulo 1

Introducao

Em toda forma de ensino académico é um desafio do educador entender as percepcdes e rea-
¢oes dos alunos ao curso ministrado. A partir desse entendimento, o professor consegue ampliar e
aperfeicoar o curso, revisando o material repassado aos alunos e a melhor forma de apresentd-lo. Na
educacdo tradicional em sala de aula, muito desse entendimento vem do contato direto com os alunos.
Mas no ensino a distincia e nas interacdes assincronas, esse contato em geral se perde. E necessario
obter tais informacdes de outra maneira.

No caso especifico de cursos online, parte das informagdes necessdrias ao professor pode estar
ocultas em meio a uma enormidade de dados de acesso e registros de atividades dos alunos. Técnicas
de mineracdo de dados podem ser aplicadas para localizar, filtrar e organizar informacdes a partir
desses dados, permitindo assim prover, de uma forma mais simples e direta, um retorno ao professor
ou autor de contetidos sobre o uso que estd sendo feito do material disponibilizado.

Romero et al.[24] observam que “Milhares de cursos online foram langcados nos ultimos anos.
Entretanto, a maioria deles ¢ meramente uma rede de paginas Web estaticas. Isto levou a problemas
de orienta¢do e compreensdo para os estudantes uma vez que a navegacao nestes cursos é comple-
tamente irrestrita.” Uma possivel consequéncia € a possibilidade de haver por¢des do contetido que
dificilmente sejam visitadas pelos alunos, necessitando uma revisdo na organizacao destes cursos para

que tais conteudos sejam mais facilmente alcancaveis.

1.1 Motivacao

O aumento significativo do acesso a computadores e a Internet nos tltimos anos tornou a educa-
¢do a distancia uma op¢do muito mais atraente e funcional para o ensino. Com o passar dos anos,
diversos sistemas diferentes foram criados para servir de base operacional aos inlimeros cursos que

surgem todo ano. Variando de simples conjuntos de paginas estdticas a complexos conjuntos de ferra-
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mentas educacionais, torna-se progressivamente mais dificil para o educador manter-se atento a todas
as atividades realizadas pelos alunos no ambiente, assim como garantir que eles sigam os padrdes
estipulados de acesso ao contetido para garantir melhores resultados. Embora muitos desses sistemas
ndo se preocupem em manter registros especificos do uso de suas ferramentas pelos usudrios, admi-
nistradores, professores e alunos, a maioria permite que esses dados fiquem registrados de alguma
maneira, como por meio dos registros de acessos realizados a servidores associados ao ambiente de
apoio ao ensino, como servidores de aplicacdo ou repositdrios de objetos educacionais.

O que distingue os dados resultantes de atividades baseadas na Web em geral e em atividades
de aprendizado online em particular, é a grande complexidade da informacdo e o volume dos dados
coletados, assim como o fato de que a extracdo simples das informag¢des nio € possivel [32], elas
precisam ser deduzidas a partir dos dados disponiveis por meio de técnicas de mineracdo e visua-
lizacdo de dados adequadas. Todas essas informacdes, sejam elas intencionalmente guardadas ou
apenas residuais, oferecem um potencial amplo para a melhoria desses sistemas educacionais que as
geram. Por meio delas € possivel ndo apenas orientar o educador a tomar decisdes mais adequadas
para melhorar seu curso, mas também criar novas ferramentas anexas ao sistema que possam oferecer
um retorno também ao aluno, ajudando-o a ampliar a qualidade de sua experi€éncia com o material
disponibilizado. Técnicas de mineracdo de dados oferecem uma ampla gama de ferramentas para
trabalhar com esses dados, permitindo explorar e identificar nos mesmos informagdes relevantes para
construir essas repostas ao educador e aos alunos. Assim, torna-se possivel automatizar grande parte
do esforco de andlise necessério ao educador para manter o curso online.

O problema abordado nesta dissertacio: “Como oferecer a educadores e autores de material edu-
cacional online um retorno sobre o uso efetivo dos recursos que disponibilizam, sendo que os ambi-
entes educacionais ndo oferecem dados adequados sobre esse uso?” ja foi explorado por diferentes
pesquisadores. As abordagens de alguns deles serdo examinadas no capitulo seguinte. Técnicas de
mineracdo de dados sao frequentemente aplicadas para a solugdo deste problema e este trabalho es-
tuda algumas das possibilidades oferecidas por estas técnicas e formaliza uma metodologia que visa

introduzir o tema de forma simples e compreensiva.

1.2 Contribuicao

O trabalho apresentado nesta dissertagdao tem por objetivo oferecer uma opgdo de aprendizado e
compreensdo das técnicas necessdrias a realizacdo da mineracdo de dados sobre sistemas de ensino a
distancia por meio de uma Metodologia desenvolvida com esta finalidade. Esta é baseada num estudo
de diversos trabalhos previamente realizados na drea buscando compreender melhor os problemas e

vantagens inerentes as técnicas atualmente utilizadas.
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A metodologia foi elaborada em passos correspondentes a atividades bem definidas e razoavel-
mente autdbnomas. Também foi elaborado um modelo de registro de dados suficientemente genérico
para que possa ser adotado, com minimas adaptagdes, por uma gama suficientemente ampla de siste-
mas de aprendizado online diferentes.

Um estudo de caso foi realizado para testar ¢ melhor explorar a metodologia proposta, assim
como destacar suas vantagens. Foram analisadas também as limitacdes da aplicagdo da metodologia

ao caso estudado, explicitando os problemas oriundos de suas particularidades.

1.3 Organizacao

Os demais capitulos desta dissertacdo estdo organizados de acordo com a estrutura descrita a
seguir.

O Capitulo 2 examina as possibilidades ja exploradas por outros pesquisadores na drea de mine-
racdo de dados sobre sistemas de educacgdo a distancia focadas nos registros de uso comparando estas
iniciativas com o trabalho aqui realizado. Também observa limitacdes nas técnicas geralmente aplica-
das para mineragao de dados nesses sistemas de educagdo a distancia e destaca o que se pode esperar
da andlise de dados de uso. Como um elemento central nesses trabalhos € a técnica de agrupamento
de dados, o capitulo também apresenta os principios tedricos de alguns algoritmos de agrupamento
utilizados em diversos trabalhos da area, assim como neste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta um modelo de registro de informacdes relacionadas a ambientes educa-
cionais online simples e portavel. Uma metodologia de analise dos dados € proposta a partir deste
modelo, visando eliminar algumas das limitacdes apresentadas. A metodologia é formalizada em
cinco passos distintos e cada um € apresentado individualmente esclarecendo atores e possibilidades
envolvidos.

O Capitulo 4 elabora mais a metodologia trabalhando-a sobre um estudo de caso. O sistema esco-
lhido para o estudo € apresentado e seus registros de uso examinados dentro dos limites da proposta
de trabalho. Toda a estrutura do trabalho desenvolvido € discutida, assim como as decisoes de analise
tomadas. Apresenta também os resultados obtidos com o estudo de caso. Os problemas encontra-
dos e as razdes de suas ocorréncias s@o examinados, assim como a forma pela qual as caracteristicas
especificas do sistema estudado influenciaram nos resultados obtidos.

O Capitulo 5 conclui o trabalho com uma andlise critica da metodologia e dos resultados obtidos
com sua aplicacao. Possibilidades de estudos futuros a serem desenvolvidos aplicando a metodologia
proposta sao apresentadas, bem como cuidados a serem tomados para evitar que alguns dos problemas

observados ocorram novamente.



Capitulo 2

Analise de Registros de Uso de Sistemas de

Geréncia de Aprendizado

Este capitulo apresenta um estudo dos registros de uso gerados por sistemas de geréncia de apren-
dizado e as possiveis aplicacdes dos mesmos na obtengdo de informacdes relevantes que possam
auxiliar e orientar os professores na melhoria dos cursos disponibilizados por meio desses sistemas.
Ele oferece uma revisdo de trabalhos relevantes realizados na drea por outros pesquisadores e de-
monstra as alternativas de exploracdo para andlise. S3o examinadas as limitagdes das andlises vistas

e sdo apresentadas as expectativas da andlise desses dados.

2.1 Registros de Acesso de Usuarios

Sistemas de Geréncia de Aprendizado, SGA, mantém costumeiramente um registro de atividades
dos usudrios gravado e constantemente atualizado conforme o uso. Este registro € feito automatica-
mente em alguns sistemas, como por exemplo o SAKAI[15] e o Moodle[31], por meio de alguma
ferramenta ou funcionalidade especifica propria. O formato em que é mantido, assim como as infor-
macodes contidas no mesmo, variam de sistema para sistema. Romero et al.[25] afirmam que “Sis-
temas SGA podem gravar quaisquer atividades em que os estudantes estejam envolvidos, tais quais
leitura, escrita, realizacdo de testes, realizacdo de tarefas variadas e até comunicagdo com colegas.
Eles provéem também uma base de dados que mantém toda a informacdo do sistema contendo desde
aquelas pessoais dos usudrios (perfil) até os dados de interagdo dos usudrios.”

O nivel de detalhamento desse registro, assim como a fragmentacdo das informacdes através
das vdrias tabelas da base de dados, variam muito de acordo com o sistema. Também & possivel
que um sistema ndo mantenha registro de uso algum (ou permita esta configuracdo por parte dos

administradores) apoiando-se em sistemas externos para manter esses registros quando necessarios.
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Sistemas dependentes de Repositorios de Objetos Educacionais, tais como o Fedora [14], podem ter
um registro de uso limitado em quantidade e qualidade de informagdes também.

Para se trabalhar com esses registros, algumas medidas geralmente sdo necessdrias em maior ou
menor grau, dependendo de fatores como o tipo do sistema, o tipo do registro a ser utilizado assim
como o formato em que ele estd armazenado e o processamento proposto. Desta forma, mesmo regis-
tros bem organizados podem necessitar de limpeza e remoc¢ao de dados imprecisos ou falhos, ou de
uma reorganizagdo em novas tabelas e bases de dados, seja para facilitar a associagdo de informagdes,
seja para evitar que um eventual acesso direto a base de dados do sistema prejudique seu funciona-
mento ou até mesmo para que se possa concentrar apenas as informacdes desejdveis para a andlise a
ser realizada.

Hsu et al. [17] trabalham com os logs de acesso de um sistema de aprendizado online combinados
com uma base de dados com informacdes dos alunos usudrios do sistema e bases de dados contendo
informacdes dos cursos e respectivos testes. Por meio de técnicas de mineracdo de dados, os autores
buscam construir um sistema de recomendacdo que permita aos educadores melhorar os cursos a
partir de conceitos combinando os resultados dos testes com os tempos despendidos pelos alunos nos
referidos cursos. O objetivo é construir um modelo que ajude o educador a descobrir material mal
formulado que possa resultar em comportamentos indesejdveis por parte dos aprendizes, como tempo
insuficiente estudando e resultados bons nos testes ou tempo suficiente estudando e resultados ruins
nos testes. O resultado ¢ um Modelo de Retroalimentacao de Resultados de Testes e seu design segue
um padrio de nao-interferéncia e automatizacdo e permite a construcao a partir de partes modulares
de material educacional de cursos personalizados para cada aluno, solucionando problemas de méa
elaboracgdo e organizagao dos cursos.

Sheard et al. [27] buscam responder a perguntas sobre o comportamento dos alunos usudrios
de um sistema especifico de aprendizado online. Entre as caracteristicas de uso observadas estdo a
frequéncia de acesso, o tempo gasto, a sequéncia de recursos acessados assim como quais recursos
foram acessados. Mantendo estes dados em uma base de dados com o gerenciador Microsoft Access,
foi aplicada uma combinag¢do de resultados obtidos através da aplicacdo de técnicas de mineracdo
de dados com os resultados de enquetes indagando os alunos sobre aspectos diversos do sistema para
conseguir delinear os comportamentos dos alunos no sistema. Esta combinacdo verificou com sucesso
que as inferéncias obtidas pela minera¢cdo de dados eram condizentes com as opinides expressas nas
pesquisas. Sheard et al. concluiram que a andlise do uso do sistema pelos alunos € uma forma ndo
intrusiva eficiente de aprender sobre seus habitos durante o aprendizado.

Kampff et al. [18] desenvolvem um trabalho de mineracdo de dados durante uma disciplina mi-
nistrada a distancia para alunos de cursos de graduagdo presencial oriundos de trés polos diferentes

(unidades presenciais onde ocorrem a aula introdutdria e as provas finais) usando dados parciais, isto
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€, obtidos antes do final do curso. O trabalho visa preparar alunos e educadores para trabalhar com as
novas ferramentas disponibilizadas pelos ambientes de ensino a distancia online e, por meio de mi-
neracdo de dados, descobrir quais alunos t€ém maiores possibilidades de abandono ou reprovacdo no
curso, alertando o educador com antecedéncia suficiente para que sejam tomadas as medidas necessa-
rias. O trabalho busca relacionar os comportamentos dos alunos registrados pelo sistema (frequéncia
de acesso, materiais acessados, atividades realizadas e entregadas) as realidades demograficas dos
mesmos, isto é, faixa etdria, sexo, curso e polo de origem. Um sistema de drvores de decisdo classi-
fica os alunos em grupos especificos, usando critérios pré-determinados pelos pesquisadores.

Romero e Ventura em seu trabalho [23] aprofundaram-se nas diversas possibilidades oferecidas
pela minerag@o de dados educacionais, examinando uma grande gama de trabalhos desenvolvidos na
area desde 1995 até 2005. Eles apontam as diferencas nos processos de minera¢do de dados entre
aplicacdes comerciais e aplicacdes educacionais, diferencas essas que englobam o dominio, os tipos
de dados disponiveis, os objetivos e as técnicas de mineracao usadas. Procuram responder questdes
como a quem podem ser direcionados os trabalhos de mineracao (alunos, educadores ou os responsa-
veis por manter os sistemas de aprendizado) e também métodos de andlise ja explorados dentro ndo
apenas de ambientes de ensino a distancia online, mas também em outras formas de ensino a distancia
e no ensino em classe. Diversas técnicas e abordagens diferentes para a mineracdo de dados sao anali-
sadas, assim como € apresentada uma extensa lista de trabalhos realizados por diversos pesquisadores
da drea. Romero e Ventura ainda enfatizam o quanto a drea é nova e pouco explorada, apontando
a necessidade de pesquisas com o intuito de facilitar e padronizar as ferramentas de mineracio de
dados, permitindo seu uso pelos proprios atores (educadores, alunos e administradores) em contato
com o sistema e também a portabilidade dessas ferramentas entre diversos sistemas distintos assim
como sua integragdo com 0S mesmos.

Em um trabalho mais recente, Romero e Ventura, em conjunto com Garcia [25], expandem sua
abordagem concentrando-se em construir um tutorial abrangente sobre as aplicacdes das diversas téc-
nicas de mineracdo de dados educacionais vistas em seu trabalho anterior [23], aplicando o sistema
Moodle [31] como base para essa experimentacdo e apoiando todo o trabalho realizado em ferra-
mentas disponiveis livremente na Internet. Eles explicam a necessidade da criacdo de ferramentas de
mineracdo de dados adequadas ao uso conjunto a sistemas educacionais e também a necessidade de
maior simplicidade das mesmas, com interfaces mais intuitivas e amigaveis, permitindo que educa-
dores possam utilizé-las com facilidade.

Trabalhar com registros proprios de um sistema € trabalhar com suas restricdes e depender da es-
trutura de armazenagem de dados do mesmo. Apesar desse fato, um sistema devidamente construido
com a minerac¢do de dados em mente oferecera inimeras possibilidades a serem exploradas. SGAs

com registros mais limitados podem ter seu dados complementados com bases de dados externas ou
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a interacdo direta com os alunos através de enquetes. Possivelmente, por esses tipos de registros
requererem esforcos muito especificos de andlise e transformagao para serem aplicados a mineracao
de dados, os trabalhos analisados em sua maioria ndo entram nestes detalhes, concentrando-se na
mineracdo de dados e seus objetivos propriamente. Os que entram, como o de Romero et al. [25],
concentram o trabalho quase inteiramente em apresentar o maior nimero de op¢des o possivel, o que
pode ser um tanto intimidador para um novo pesquisador buscando uma introdugdo ao tema.

Isto motivou o trabalho apresentado nesta dissertagdo, uma metodologia de mineragdao de dados
educacionais para aplicacdo em sistemas de ensino a distancia online, cujo objetivo € apresentar de
forma simples e objetiva o tema, buscando detalhar ao méximo cada passo necessdrio. Para tal fi-
nalidade, um cendrio de uso para esta metodologia é construido tendo como base a utilizacdo de
registros de uso oriundos de uma instancia do TIDIA-Ae, um sistema educacional brasileiro baseado
no SAKAI um sistema educacional livre desenvolvido e utilizado em diversas instituicdes ao redor
do mundo. O cendrio é desenvolvido com a ideia de auxiliar o educador a avaliar o interesse de seus
alunos no uso do sistema e também a auxilid-lo a averiguar o interesse dos alunos nos documentos
que ele disponibiliza através do sistema. Para facilitar os trabalhos, foram reconstruidas as infor-
macodes extraidas do sistema em bases de dados externas devidamente adequadas as necessidades do
experimento.

Os registros proprios de um sistema tém a vantagem de reduzir a necessidade de formatacdo e
filtragem necessdrios para a utilizacdo dos dados, uma vez que os mesmos costumam ser gravados ja
seguindo algum padrio de formatacdo. No entanto, este caminho pode limitar as op¢des e a versatili-
dade do trabalho desenvolvido, uma vez que ele se prendera a um formato especifico de informagdes.
Com este aspecto em vista, entre as outras possiveis opcoes de fontes de informacao para se trabalhar
estdo os logs gerados pelos servidores de aplicacdo que suportam os sistemas de aprendizado online,

COmo Visto a seguir.

2.2 Registros de Acesso do Servidor

Uma fonte alternativa de informacdes de uso bastante utilizada, ainda que limitada em quantidade
e qualidade de informagdes, sdo os registros de acesso dos servidores de aplicacdo sobre os quais os
SGA sido executados, conhecidos como Web Logs. Web Logs, como especificado por Zaiane [32],
“costumeiramente contém: o nome do dominio (ou endereco IP) da requisi¢do; o login do usudrio
que gerou a requisi¢do (se aplicdvel); a data e a hora da requisicdo; o método da requisicao (GET
ou POST); a identificacdo do recurso solicitado; o resultado da requisicao (sucesso, falha, erro); o
tamanho dos dados retornados; a URL da pédgina requerida; a identificacdo do agente cliente; e um

cookie, uma parcela de dados gerada por uma aplicagdo e trocada entre o cliente e o servidor. Uma
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entrada € gravada no log automaticamente cada vez que uma requisicao por um recurso € enviada ao
servidor”. Infelizmente, esses registros estdo num formato inaplicdvel a mineracdo de dados. Eles
requerem um extenso trabalho de limpeza, formatacado e eventual combinacio de informagdes para
que possam se tornar compreensiveis a uma ferramenta de mineragdo de dados.

Ainda no mesmo trabalho, Zaiane propds a aplicac@o de técnicas de mineracdo de dados usadas
em sites comerciais, como lojas online, a um sistema de aprendizado online para, a partir do compor-
tamento dos alunos da classe, recomendar a¢des e contetidos a um determinado aluno enquanto ele
acessa o material de um curso, tal qual um site comercial recomenda produtos a consumidores a partir
das compras de outros consumidores de perfil similar. Essa previsdo de comportamento dos alunos é
extrapolada a partir dos Web Logs do servidor de aplicagdo usado em conjunto com o sistema. Em-
bora ndo apresente resultados praticos, ele cita estar testando a proposta em um curso online € em um
sistema online usado por médicos novatos no hospital da Universidade de Alberta e, neste caso, sera
avaliada pela medida de tempo economizado pelos alunos que seguem as recomendacdes do sistema
contraposta ao tempo despendido pelos que ndo as seguirem.

Em um trabalho anterior, Zaiane e Luo [33] elaboram, de maneira similar, a partir de técnicas
de mineracdo de dados e Web Logs, um trabalho de descoberta e reconhecimento de padrdes de
aprendizado utilizados pelos alunos de um curso permitindo aos educadores observarem e identifi-
carem potenciais problemas na forma como os alunos acessam o material disponivel, além de poder
acompanhd-los através de suas acdes dentro do sistema e avaliar a efetividade da estrutura do ma-
terial no sistema. O artigo € encerrado mencionando que o sistema construido estd em processo de
teste sobre dois sistemas educacionais diferentes e que os resultados até entdo encontrados sdo exce-
lentes. Eles ainda citam estar trabalhando em conjunto com os usudrios dos SGAs para melhorar a
interface do programa, tornando-a mais intuitiva e amigavel para o propdsito de avaliar o processo de
aprendizado.

Santos [11] realizou um trabalho similar com logs, extraindo padrdes de acesso as paginas de
um dado sistema durante a realizacdo de atividades pelos alunos com o objetivo especifico de ajudar
o educador a avaliar o material do curso apresentado. Em um trabalho anterior [10], o autor efe-
tivamente desenvolveu um trabalho similar ao estudo de caso desenvolvido neste trabalho, lidando
com Web Logs de acesso origindrios de duas edi¢des de um curso ministrado através do WebCT pela
Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul (PUCRS), buscando a frequéncia de acessos
do aluno a dreas especificas do site (e.g. leituras, participacdes em chat, férum pré-determinados), a
ordem e sequéncia dos acessos realizados durante a navegag¢ao no ambiente de ensino para executar
as tarefas e padrdes de comportamento de navegagdo para refletir a maneira como o aluno ou o grupo
de alunos virtual executou suas atividades por tipo de atividade solicitada.

O trabalho desenvolvido por Castro et al. [5] concentra-se em descobrir que caracteristicas dos
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alunos sdo relevantes para determinar padrdes de uso que permitam a formacdo de grupos personali-
zados de aprendizado através de informagdes de uso de um sistema pelos mesmos, como quantidade
de sessdes de uso, quantidade média de selecdes em tela realizadas pelo usudrio por sec¢do, tempo en-
tre a disponibilizacdo de um documento pelo educador e o acesso, entre outras informagdes extraidas
de Web Logs do servidor do sistema educacional estudado. Ao fim, ele se utiliza de uma técnica deri-
vativa de Mapas Auto-Organizdveis para determinar estes grupos e quais dos tipos de informacoes se
mostraram relevantes ou nao para o processo.

Para o cendrio desenvolvido neste trabalho, chegamos a considerar e experimentar este meio de
obtencdo de informacdes. O ambiente educacional que escolhemos, no entanto, por opcao da equipe
de desenvolvimento responsavel (membros do Laboratério e-labora, da Unicamp) ndo registra as in-
formacdes necessarias nos Web Logs. Esta opg¢ao foi feita para reduzir a quantidade de informacdes
produzidas nos arquivos de Web Logs e facilitar a localizagcdo e identificacdo de problemas relaci-
onados a execugdo do sistema. Como evidenciado pelos pardgrafos acima e na se¢do anterior, o
desenvolvimento do trabalho apds a identificagdo, extracio e adequacdo dos dados € basicamente o
mesmo de quando se trabalha com registros préprios dos sistemas. De fato, chegamos a considerar
algumas das métricas aplicadas por Castro et al.[S] no cendrio desenvolvido neste trabalho.

Apesar das limitagdes grandes impostas pela reduzida quantidade de informacgdes dispostas e pela
complexidade natural do formato dos logs dos servidores, que dificulta bastante a localizacdo e o
tratamento dos dados, trabalhos baseados nessa fonte de dados tém a possibilidade de um escopo
maior, uma vez que ndo sdo limitados pelo sistema. Ou seja, embora menos possa ser obtido a partir
destas fontes de dados, os trabalhos sempre t€m maior adaptabilidade entre sistemas diversos que os
desenvolvidos sobre os registros proprios dos sistemas. Em teoria, quaisquer sistemas de aprendizado
online que se apoiem num dado modelo de servidor seriam adaptdveis ao que for desenvolvido com

relativa facilidade e propostas especificas de um desenvolvedor podem se tornar bastante expansiveis.

2.3 Limitacoes nas Analises Vistas

Como anteriormente mencionado na se¢do 2.1, uma das maiores limita¢cdes do uso dos logs pro-
prios dos sistemas educacionais online € a falta de um padrao especifico a ser seguido e a variabilidade
das informagdes disponiveis em cada um. Isto dificulta e, na maioria dos casos, impossibilita a porta-
bilidade de solucdes entre sistemas, uma vez que formatos de armazenagem dos dados, assim como 0s
proprios dados armazenados, diferem de um sistema para outro ndo apenas em tipos de informacdes
armazenadas como também em qualidade de registro e armazenagem destas informacoes.

De fato, ao iniciar trabalhos de andlise e mineracdo de dados em um sistema sem preparo prévio,

¢ bastante comum que o analista conceba e implante no sistema seu proprio esquema de captura e
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armazenagem de informacgdes de uso; alguns trabalhos consistem inclusive no préprio sistema de
captura, como o de Cardieri [4]. Desta maneira, o pesquisador consegue obter informagdes mais
precisas e também focar o registro naquilo que for relevante para o trabalho de anélise planejado, ao
custo de talvez um semestre ou mais experimentando e gravando registros de uso antes de iniciar o
trabalho que visa beneficiar o educador e o aluno.

Por conta disto, muitos pesquisadores direcionam seus trabalhos a lidar com logs gerados pelos
servidores, uma fonte de dados rustica e limitada e que exige um amplo esfor¢co de formatacdo e
limpeza dos dados para prepara-los para a mineracdo, além do sempre presente risco de que parte da
informacdo possa se perder em meio as massas de textos geradas pelos servidores em seus logs.

Outro aspecto negativo, menos controldvel, dos sistemas educacionais online € a susceptibilidade
dos mesmos a problemas inerentes a sistemas dependentes de redes de computadores, particularmente
problemas de conexao, tais como quedas ou lentiddo excessiva, que podem causar uma grande quan-
tidade de ruido e informagdes incompletas no registro do mesmo. A queda da conexdo atrapalha
diretamente o curso de navegacdo do usudrio, podendo alterar informag¢des de caminho percorrido
pelo mesmo através do sistema for¢cando-o a reentrar no mesmo, por exemplo. Lentiddo, por outro
lado, pode incitar o usudrio a multiplos pedidos de atualizacdo de uma pagina tentando terminar de
carregé-la e, a0 mesmo tempo, criando uma grande quantidade de registros de acesso consecutivos a
mesma péagina na base de dados do sistema. Problemas desta natureza foram verificados durante o

estudo de caso realizado nesta dissertacdo, apresentado detalhadamente no capitulo 4.

2.4 O que Esperar de uma Analise dos Logs

Andlises de uso oferecem oportunidades praticas de observar diversos aspectos do comportamento
e do aprendizado de cada aluno assim como da classe em geral. Os registros evidenciam quais mate-
riais os alunos acessam e em que ordem eles os acessam, podem registrar o tempo que eles dedicam a
cada material (embora este tempo possa ndo ser tao significativo, uma vez que o aluno pode abando-
nar o computador com o material aberto, por exemplo) e podem apontar quais sdo 0s materiais mais
acessados e em que momentos do aprendizado estes materiais sao revisitados.

Com essas informagdes, € possivel tracar os caminhos percorridos pelos alunos ao acessar as
paginas que compdem determinados materiais disponibilizados pelos professores, permitindo a eles
ter uma boa noc¢do de como a classe estuda o material disponivel e encontrar pontos onde o material
pode ndo ser tdo claro ou estar organizado da maneira mais adequada para a compreensdo dos alunos.
Com a andlise adequada, € possivel identificar paginas mais frequentemente acessadas e investigar a
fundo se as mesmas representam um ponto dificil para a compreensido do aluno ou se informacdes

importantes estdo inadequadamente concentradas em um unico ponto do material, por exemplo.
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E possivel identificar alunos com um desvio significativo no padrdo de acesso do material do
restante da classe, o que pode ajudar a explicar um resultado ruim por parte destes alunos ou mesmo
uma forma mais eficiente de estudo que possa estar tornando os resultados destes alunos melhores.
De fato, comparar os padrdes de estudo dos alunos de melhor desempenho com aqueles de médio ou

baixo desempenho torna-se uma possibilidade vidvel através da andlise de logs.

2.5 Algoritmos para o Processamento dos Dados

Fayyad et al. [13] citam seis diferentes objetivos possiveis para a mineracao de dados. Eles consis-
tem em classificacdo, que visa mapear através do aprendizado de uma fun¢ao um dado item para uma
de vérias classes pré-definidas; regressio, que procura mapear um cada item dos dados a varidveis de
predi¢cdo e também descobrir relagdes funcionais entre essas varidveis; agrupamento, cujo objetivo €
identificar um conjunto finito de grupos ou categorias que descrevam os dados; sumarizagdo, a qual
visa encontrar formas compactas de descrever subgrupos de dados; modelagem de dependéncias, que
procura encontrar modelos descritivos que estabelecam dependéncias entre varidveis; e finalmente
deteccao de mudancas e desvios que foca em encontrar mudangas significativas nos dados em relagao
a tomadas de medidas anteriores ou a valores normativos.

Romero et al. [25] citam, de forma similar, sete objetivos possiveis para a mineracdo de dados
aplicada a ambientes educacionais online: determinar estatisticas de uso do sistema, aplicacao de
técnicas de visualizacdo de dados, agrupamento, classificacdo, mineracdo de regras de associagao
(que se relaciona diretamente com a sumarizagdo descrita por Fayyad et al.), minera¢do de padrdes
sequenciais, mineracao de textos (focada em agrupar documentos por assunto, por exemplo).

O trabalho realizado nesta dissertacdo focou-se principalmente na mineracdo de dados de uso
por ser um objetivo comum e bastante util, sendo aplicavel a quase qualquer ambiente educacional
existente. Para a mineracdo de dados efetiva preferiu-se a aplicacdo de algoritmos de agrupamento
devido a restri¢des de tempo e disponibilidade de dados apropriados para o estudo de caso.

Apresenta-se nesta se¢io os algoritmos de mineracdo de dados empregados ao longo do estudo de
caso desenvolvido nesta dissertacdo. Estes sdo algoritmos bastante conhecidos e utilizados. Foram
escolhidos em parte porque sao bem documentados e t€ém ferramentas e implementagdes diversas
bastante acessiveis o que facilita a replicacdo dos experimentos conduzidos aqui. Devido a baixa
complexidade dos dados analisados no estudo de caso, também faria pouco sentido a aplicacdo de

algoritmos mais sofisticados.
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2.5.1 K-Means

O K-Means € um método de agrupamento de dados capaz de dividir e agrupar um conjunto de n
dados em £ grupos, ou clusters, de forma a maximizar a similaridade dos dados dentro de um grupo e
minimizar a similaridade entre grupos distintos. A divisdo visa atender de forma otimizada um critério
de particdo denominado fun¢do de similaridade ou fun¢do-objetivo, que pode ser representado por
varios modelos matemadticos distintos dependendo da necessidade da aplicagcdo. Entre estes modelos
possiveis destacam-se a distincia euclidiana entre os objetos do conjunto de dados e o erro total
para a quantidade k de grupos definida. A quantidade méxima de grupos para um dado conjunto de
dados € naturalmente igual a quantidade de dados distintos presentes no conjunto inicial. Cada dado
n; € composto de uma ou mais dimensoes, geralmente um vetor de informacdes numéricas. Cada
agrupamento € definido por um centréide m; e tem como membros os n dados mais préximos a ele.

O algoritmo parte da quantidade £ de grupos definida pelo usudrio e aponta aleatoriamente objetos
do conjunto de dados como centréides para cada grupo. As sucessivas iteragdes associam cada objeto
ao grupo mais préximo e ao final da iteracdo, os centréides de cada grupo sdo recalculados para o
novo conjunto de dados pertencente a eles.

Tendo como funcao-objetivo o erro total, tem-se a equacao:

k
E=Y Y |x—mf (2.1)

i=1 zeC;

que define o erro total £, onde x € o ponto no espacgo que representa um dado do conjunto inicial e m;
o centrdide do cluster C;, sendo ambos multidimensionais, o objetivo final do algoritmo € tornar os
k grupos resultantes o mais compactos e separados possivel. O algoritmo visa minimizar o erro total,
geralmente chegando a um 6timo local [16]. O algoritmo geralmente tem como critério de parada um
numero especifico de iteracdes consecutivas onde ndo ocorram mudangas na composi¢dao dos grupos
ou quando o erro total atingir um valor estipulado suficientemente pequeno.

A necessidade de definir inicialmente uma quantidade especifica k£ de grupos € vista como uma
das desvantagens do algoritmo. Sua aplicacdo € limitada a problemas onde uma média é definivel,
tornando-o inadequado para problemas onde os dados tenham atributos categéricos [16]. O algoritmo
também se mostra inadequado para problemas que envolvam grupos de formas nao convexas ou de
tamanhos muito diferentes. Outro problema significativo € a defini¢do inicial dos centréides que pode
levar o algoritmo a atingir um critério de parada tendo encontrado um agrupamento menos que 6timo
dos dados.
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2.5.2 Mapas Auto-Organizaveis

Mapas Auto-Organizaveis (MAQOs), também conhecidos por Mapas ou Redes de Kohonen, con-
sistem em um método de visualizacdo e andlise de dados de alta dimensionalidade, especialmente
dados empiricos [20]. Os MAOs s@o um tipo de rede neural aritificial capaz de projetar um conjunto
de dados de dimensionalidade elevada sobre um espaco de menor dimensdo, tipicamente uma rede
uni ou bidimensional de neurdnios. Ao realizar esta projecao ndo-linear, o algoritmo tenta preservar
ao maximo a topologia do espaco original, ou seja, procura fazer com que os neurdnios vizinhos
no arranjo apresentem vetores de pesos que retratem as relacdes de vizinhanca entre os dados [35].
Desta forma, os vetores competem entre si para representar cada dado, o vencedor é aquele que re-
presenta melhor o dado e, portanto, ele tem seus vetores de pesos ajustados na direcdo do dado. Esta
reducdo de dimensionalidade com preservacao topolégica permite ampliar a capacidade de andlise de
agrupamentos dos dados pertencentes a espacos de elevada dimensao [35].

O aprendizado competitivo representado pela rede neural do MAO se d4 inicialmente através da
apresentacdo, de forma aleatdria e repetitiva, de um conjunto de dados representados por vetores num
espaco R a uma rede organizada de neurdnios, onde cada neurdnio possui um vetor de pesos no R”.

O préximo passo é chamado estagio competitivo. Nele, a cada dado apresentado a rede, havera
uma competi¢do entre neurdnios pelo direito de representd-lo. Aquele que possuir o vetor de pesos
mais proximo do dado, serd o vencedor. A métrica que define esta proximidade € definida previamente
pelo pesquisador. Esta estrutura competitiva é chamada winner-takes-all, o vencedor leva tudo.

No terceiro passo, estagio cooperativo, o neurdnio vencedor é adaptado alterando seu vetor de
pesos para aproximd-lo ainda mais do dado apresentado. A seguir, os neuronios vizinhos ao vencedor
segundo o arranjo utilizado sofrem uma adaptacdo similar, porém de menor intensidade, para viabi-
lizar a similaridade de vizinhanga e permitir que dados similares ao apresentado sejam capturados
pelos neurdnios vizinhos ao vencedor, preservando, dadas as devidas propor¢des, a topologia dos
dados no espaco original.

Seja um conjunto de dados de entrada V = {v;, ..., vy },V € RP, de vetores v, = [v,,1, . . . ,vnD]T
€ RPen=1,...,N,onde cada v, representa um dado no espago D-dimensional [35]. O MAO, por
sua vez, é definido por um conjunto de neurdénios 7 com ¢ = 1,..., (), dispostos em um arranjo tal
que define a vizinhanga de cada neurdnio.

Cada neur6nio 7 é representado por um vetor de pesos sindpticos m; = [m;, . .. ,miD]T e RP,
sendo todos eles conectados a entrada de dados, isto €, recebem o mesmo dado ao mesmo tempo.
Assim, a distancia entre cada vetor v,, e o vetor de pesos m; de cada neurdnio € calculada segundo
uma métrica e o vencedor serd aquele que tiver menor distancia de v,,. Um exemplo de métrica € a

distancia euclidiana, dada por:
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D
d(mi,vn) = Hml — Vn” = Z \mij — Unj‘z (22)
j=1

O neur6nio vencedor tem, entdo, seu vetor de pesos adaptado para aproxima-lo do vetor entrada
de modo que ele represente-o melhor. Também sdo adaptados os neurdnios vizinhos estabelecendo
uma interacao local entre eles. Ao longo do aprendizado, € esta interacdo que promove a organizagao
geral do mapa. O novo valor do i-ésimo neur6nio no instante de tempo (¢ -+ 1) é definido pela equagio

de adaptacdo:

m; (¢ + 1) = my(t) + o(t) i (¢) [my (¢) — v (2)] (2.3)

onde ¢ é um ndmero inteiro positivo representando a coordenada discreta de tempo e «(t) é um
escalar de valor decrescente a cada iteracdo que define a correcdo aplicada ao neurdnio, ou seja, €
a taxa de aprendizado. h.;(t) representa a fungio de vizinhanca e é um tipo de kernel atenuador,
seu valor € unitario quando ¢ = 7 e decresce conforme o neurdnio vencedor m, € 0 neurdnio vizinho
m; divergem. A cada aumento do indice ¢ a largura espacial do kernel no grid diminui também. Isto
significa que h;(t) — 0 quando ¢t — oo. Traidicionalmente, «(t) — 0 nestas condi¢des também.

Normalmente, h.;(t) = h(||r. — r;|| , 1), e r. e r; representam as posi¢oes dos vetores de indices ¢
e ¢ dentro do arranjo. Quando ||r. — r;|| aumenta, h.;(t) sofre uma reducdo exponencial [35].

Os valores associados a esses indices e funcdes devem ser escolhidos de maneira cuidadosa e,
portanto, ndo serdo discutidos aqui. Para melhores referéncias quanto a determinagdo destes valores,

assim como explicacdes mais detalhadas a respeito de mapas auto-organizaveis, veja [19] e [35].

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram exploradas as possibilidades de dados para andlise dentro de sistemas de
aprendizado a distancia online dentro do escopo das informagdes de rastro e registros gerados pe-
los préprios sistemas ou pelos servidores. Foram examinados alguns trabalhos realizados por outros
pesquisadores sobre o assunto com origens similares de dados analisados. Foram observadas as limi-
tagcdes inerentes as andlises estudadas e quais as expectativas de resultados para andlises de registros
de uso de sistemas educacionais online. Por fim, foram examinados os algoritmos de agrupamento

aplicados no trabalho desenvolvido nesta dissertacao.



Capitulo 3
Metodologia para Mineracao de Dados

Este capitulo descreve e examina uma proposta de metodologia para a aplicacdo de técnicas de
minera¢do de dados a ambientes educacionais online. A partir do exame de um modelo conceitual de
logs, o capitulo descreve a elaboracdo de uma proposta seguida da construgdo efetiva da metodologia
e seus passos. Ele descreve cada passo individualmente. Apresenta os atores responsaveis por cada
passo, assim como também determina suas contribui¢des particulares para o processo. Neste capi-
tulo, véem-se ainda exemplos para cada passo da metodologia, oferecendo uma descri¢dao dos dados

envolvidos nos processos e as transformacoes sofridas pelos mesmos.

3.1 Modelo Conceitual dos Logs

E apresentado aqui um modelo conceitual, ilustrado pela figura 3.1, de um conjunto de classes que
representa em um formato generalizado os dados de logs associados por um SGA, ja contextualizados
para a aplicacdo educacional. Tal modelo pode ser utilizado para a construcdo de uma base de dados
relacional por meio de um mapeamento objeto-relacional. Para uso em linguagem Java, um arcabougo
tal qual o Hibernate[22] prové as ferramentas necessdrias para transformar este conjunto de classes
em uma base de dados relacional (suportando diversos tipos de sistemas gerenciadores de bancos de
dados) e permitir um didlogo direto entre ambos. A ideia € que o modelo implementado registre o
bastante para que se obtenham os dados necessarios para uma andlise do uso do sistema, além de ser
adaptavel entre sistemas com esforco relativamente baixo.

A classe Evento representa os registros de atividades dos usudrios mantidos pelo sistema. Cada
instancia dela, correspondente a uma entrada na base de dados, representa um registro especifico. O
registro agrega as informacdes referentes ao usudrio que realizou a acdo registrada, o curso que ele
acessava e o conteudo acessado pelo mesmo dentro do sistema. O tipo de acdo realizada define o

tipo de acesso ao documento realizado pelo usudrio (leitura, escrita, alteracao) e, embora este modelo

15
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Fig. 3.1: Modelo Conceitual de Logs

preveja o registro do momento de inicio e de fim do acesso ao recurso, que pode ser obtido, entre
outras op¢Oes, por meio de um pequeno aplicativo Java executando em conjunto com a ferramenta
como demonstrado por Cardieri [4], 0 mais comum € que seja registrado apenas 0 momento do inicio
do acesso.

Em conjunto com Evento, as classes Usuario, Curso e Recurso constituem a parte central do
modelo e suas associacOes sdo o aspecto mais importante do mesmo. O conteudo destas classes
abrange atributos importantes a qualquer sistema SGA. Usuario define alguém com acesso ao sistema
(um aluno, educador ou administrador, por exemplo), normalmente associado a algum dos Cursos
disponiveis. E possivel que um mesmo usudrio tenha papéis distintos quando associado a mais de
um curso (professor em um, aluno em outro, por exemplo) e, prevendo esta possibilidade, o modelo
enquadra esta caracteristica do usudrio em uma classe propria, PapelCurso.

Os recursos compdem a parte interativa dos cursos, sendo que um mesmo recurso pode ser parti-
lhado por diversos cursos diferentes. Variadas implementacdes da classe Recurso visam cobrir tipos
diferentes dos mesmos, simbolicamente representados aqui por Teste (denominando um exercicio ou
avaliacdo do aluno para ser realizada dentro do sistema), Pagina (uma péagina qualquer de um curso)
e Documento (um arquivo em PDF ou JPEG, por exemplo).

O modelo visa rdpido e facil acesso para qualquer software construido para andlise dos dados
registrados e a formatacao precisa dos dados que ele mantém depende exclusivamente do sistema
no qual ele for implementado. Diferentes sistemas podem especificar estes atributos, assim como
as relagcdes entre as diversas partes componentes do modelo de maneiras bastante particulares, e um

esfor¢o de adequacdo pode ser necessario ao implementar um sistema de logs baseado neste modelo.
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Esta adequacgdo poderd, no entanto, incorrer em uma maior complexidade no trato dos dados durante
a andlise dos mesmos. Dependendo do estigio em que o sistema estiver, particularmente estagios

iniciais de planejamento e desenvolvimento, pode ser mais apropriado adapta-lo ao modelo proposto.

3.2 Proposta

Tendo em maos o formato dos registros de acesso armazenados, assim como 0s proprios registros
feitos pelo sistema e as possiveis andlises desejadas, € preciso tragcar uma lista de tarefas, ou objetivos,
a serem cumpridas para a obten¢do dos resultados desejados.

E necessdrio um estudo do formato dos registros para estabelecer formas de analisd-los. Um for-
mato similar ao apresentado na secdo 3.1 permite uma ampla gama de andlises além de apresentar
informacdes em um formato bem organizado e de facil exploragdo. No entanto, nem todos os sis-
temas apresentardo todos os dados disponiveis neste formato, e um estudo pode ser necessario para
identificar as limita¢Ges dos registros do sistema e formas de contorna-las.

Tendo compreendido os dados e a andlise desejada, deve-se determinar quais destes dados serdo
relevantes para o processo de andlise e mineracao escolhidos. Etapas de selecdo, filtragem e forma-
tacdo destes dados sdo realizadas neste ponto do processo. Selecionamos apenas os dados que sao
significativos para a andlise pretendida. Também € aqui que eliminamos dados espurios e registros
incompletos ou erroneos que possam dificultar a andlise ou até mesmo alterar seus resultados signifi-
cativamente. A formatacdo visa adequar os dados para entrada nos algoritmos de mineragao de dados
escolhidos.

Por fim, os resultados do processamento dos dados pelos algoritmos escolhidos devem oferecer as
respostas buscadas pelos educadores, ainda que possa ser necessdria uma certa ordenacio e adequacao
dos resultados para melhor apresentacio e compreensio por parte do educador. E possivel que ndo
sejam encontrados bons resultados em uma primeira tentativa, o que requer um retorno a anélise de
todo o processo para identificagdao de pontos probleméticos que precisem ser alterados ou repensados

para anélise adequada.

3.3 A Metodologia

A Metodologia proposta nesta sec¢do € inspirada em trabalhos anteriores de outros pesquisadores,
sendo que muitos deles trabalham em escopos separados do ensino a distancia. A proposta aqui reali-
zada tem muito em comum em particular com a defini¢do de Descoberta de Conhecimento em Bases
de Dados (DCBD) de Fayyad et al. [13], descrita como "um processo ndo trivial de identificacio de

padrdes validos, novos, potencialmente tteis e, finalmente, compreensiveis em dados". O método
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¢ dividido em passos de forma similar a Metodologia apresentada aqui e em seu artigo eles ainda
examinam a minera¢ao de dados em maior profundidade, suas caracteristicas como parte do processo
de DCBD, as possibilidades que ela oferece e também alguns dos desafios que podem surgir quando
se trabalha com algoritmos de mineragdo de dados.

A Metodologia aqui apresentada foi idealizada em um conjunto de cinco passos a serem aplicados
sobre um sistema de ensino a distancia online. O objetivo € partir das estruturas de dados internas ou
anexas ao sistema passiveis de conterem informagdes significativas e, por meio dos diversos processos
envolvidos, determinar novas informacdes relevantes, encontrar e destacar, ou organizar, informacoes
uteis que possam ndo estar tdo 6bvias ao educador dentro do sistema.

Os passos visam orientar e organizar em etapas um trabalho de andlise desses dados, apontando
quais caminhos podem ser seguidos a cada etapa e ajudando a entender o que se deve conseguir a
cada etapa para que seja possivel dar continuidade ao trabalho. O ideal dos passos é que eles sejam
guias e ndo um caminho pré-determinado unico.

Romero et al. [23] explicitaram as particularidades da aplicacdo da mineragdo de dados a um
sistema de ensino a distancia quando comparada a aplicacao sobre sistemas de e-commerce. As dife-
rencas abrangem o dominio, os dados disponiveis, os objetivos da mineragao e as técnicas aplicadas.

Estas diferencas podem ser descritas de maneira mais especificas como: o foco em guiar o aluno
ao aprendizado, as multiplas fontes de dados disponiveis, o objetivo subjetivo de aprimorar o apren-
dizado e as caracteristicas especiais do ensino a distdncia que requerem adaptacdes nas técnicas de
minera¢do de dados para o seu uso. Tendo-se uma compreensdo adequada destas diferencas, € possi-
vel adaptar a metodologia proposta para o uso em sistemas mais gerais, em princio, os dedicados ao
e-commerce. Esta possibilidade, no entanto, ndo serda abordada neste trabalho.

A Figura 3.2 ilustra todo o processo.

A seguir, os passos sdo detalhados individualmente.

3.3.1 Primeiro Passo — Compreensao do Sistema de Geréncia de Aprendi-

zado

Inicialmente, € necessario um estudo do sistema educacional e das ferramentas e ambientes fun-
cionando anexos a ele. E preciso entender como e onde esses programas captam e armazenam seus
dados, assim como quais sdo os dados mantidos pelos mesmos. A partir dessa compreensdo, faz-se
a pré-selecdo das fontes de dados mais promissoras a serem exploradas nos passos seguintes. Essa
escolha deve levar em conta os tipos de dados presentes e o potencial que eles tém para descrever os
comportamentos e hdbitos dos alunos em relacdo aos diversos aspectos do sistema educacional.

Considerando apenas sistemas educacionais disponibilizados pela Web, uma primeira fonte de
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Fig. 3.2: A Metodologia representada graficamente.
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dados a ser considerada € o conjunto de registros de acesso mantido pelo servidor de aplicagdo junto
ao qual o ambiente educacional foi disponibilizado. O Apache Tomcat [7], por exemplo, utiliza-se do
arcabouco Commons Logging[30] para controlar seu sistema de log. Isto permite ao desenvolvedor
optar entre sistemas distintos de log, embora use primariamente uma versdo adaptada dos pacotes
proprios da linguagem Java (o pacote java.util.logging). Esta adaptacdo permite que os logs sejam
gerados de forma particular para cada aplicacdo web rodando no servidor, ao invés de limitar a um
unico formato por Maquina Virtual. Os logs sdo configurados em niveis hierdrquicos diversos aplica-
veis a cada pacote da aplicacdo separadamente. Quanto mais alto o nivel configurado para a geragao
de logs, maior serd o volume de dados gerado e gravado pelo servidor durante a operagdo. Estas con-
figuracOes sdo SEVERE, WARNING, INFO, CONFIG, FINE, FINER, FINEST e ALL. Elas ajustam
os registros para gravar desde apenas erros severos até todo e qualquer tipo de mensagem informativa
gerada pelo servidor ou aplicativos rodando nele.

Em algumas implementa¢des mais antigas, os sistemas educacionais sao organizados de forma
monolitica, com todas as funcionalidades centralizadas em uma Unica aplicacdo associada a um ser-
vidor de aplicacdo. Em alguns desses casos, o ambiente mantém alguns dados adicionais sobre usué-
rios e uso de suas ferramentas, geralmente por meio de um sistema gerenciador de banco de dados
associado ao ambiente. Nesses casos, essas bases de dados constituem uma rica fonte de dados para
0 processo de mineragao.

O Teleduc ¢ um ambiente para a criagcdo, participagao e administracao de cursos na Web[1]. Em
sua terceira versao (o ambiente encontra-se atualmente em sua versiao 4.2.1), o Teleduc era estrutu-
rado num grupo de ferramentas ligadas a uma ferramenta central, Atividades. Souza[29], em seu
trabalho, descreve as principais ferramentas desta versdao do ambiente com as quais os alunos inte-
ragem diretamente. A ferramenta Acessos registra os acessos dos participantes e quais ferramentas
eles usam. Embora o acesso a mesma seja livre a todos os participantes, os responsdveis pelo sis-
tema podem configura-la para limitar este acesso. Souza cita que esse acesso livre ajuda a aumentar
a interatividade entre os alunos, que podem detectar através da ferramenta outros colegas online,
mas critica o formato de seus relatorios, sobrecarregados com nimeros. O contetido armazenado e
disposto por essa ferramenta ¢ uma 6tima fonte de informagdes de uso para o desenvolvimento de
trabalhos de mineracdo de dados justamente por esta grande quantidade de dados numéricos usada
para descrever os acessos, facilitando a aplicagdo de algoritmos diversos de mineracao de dados.

Assim como o Teleduc 3, o Moodle, que é um sistema educacional construido de forma modu-
lar, possui uma ferramenta que permite ao educador ou administrador do sistema gerar um relatério
completo, ainda que em um formato rudimentar, de todas as atividades realizadas no sistema pelos
alunos. O sistema mantém todos os registros em uma unica base de dados relacional, sendo MySQL

e PostgreSQL as melhor suportadas, ainda que ndo as tnicas [25].



3.3 A Metodologia 21

A tendéncia mais recente € ter esses ambientes organizados por meio de arquiteturas de software
que permitem uma maior flexibilidade de configuracdes de ferramentas. Nesses casos, o ambiente
atua como uma plataforma a qual ferramentas externas podem ser anexadas, € assim operar no con-
texto do ambiente. Um exemplo comum desse tipo de ferramenta externa sdo os repositorios de
objetos educacionais, que podem ser utilizados para manter os recursos educacionais de forma in-
dependente de ambientes ou cursos. Em tais situacdes, € importante observar se essas ferramentas
externas também ndo mantém seus proprios registros.

Um bom exemplo de repositdrio de objetos digitais, isto €, objetos que englobam conteudos di-
gitais e métodos de acesso e modificacdo destes conteddos(inclusive conteidos educacionais), é o
Fedora Commons|[14] que ¢ amplamente utilizado por universidades para manter bibliotecas digitais,
além de centros médicos, museus e coorporacdes entre outras entidades[28]. Desenvolvido em um
formato modular para facilitar a amplicacao e modificacdo de suas funcionalidades, o Fedora Com-
mons nao possui um registro de acessos aos seus objetos. No entanto, possui funcionalidades de
versionamento de objetos e um sistema de didrios (journaling)[8] que mantém um registro de todas
as modificacdes efetuadas no repositério com o objetivo de permitir a reconstrug¢ao passo a passo de
um repositério sem a necessidade de se basear em backups e sem sofrer com as desatualizacdes dos
mesmos. Estes didrios, gravados em arquivos em formato xml, podem servir como uma forma rudi-
mentar e limitada de extragdo de dados de uso do sistema uma vez que sdo configurdveis para manter
informacdes extras a respeito dos usudrios que desempenham as atividades registradas por ele.

O AGORA (do espanhol Ayuda para la Gestion de Objetos de Aprendizaje Reutilizables ou Ajuda
para a Gestdo de Objetos Educacionais Reutilizdveis) é um repositorio de objetos digitais educacio-
nais cujo foco principal € atender as necessidades de professores e designers no processo de constru-
¢do de objetos educacionais de acordo com suas necessidades, partindo de recursos de aprendizado di-
gitais e utilizando tecnologia avancada[9]. Prieto et al. [21] examinaram detalhadamente 0 AGORA,
particularmente sua Arquitetura de Sistema de Recomendacdo, que visa prover o auxilio adequado
para que o educador construa da melhor maneira possivel os objetos educacionais que comporao os
cursos ministrados por intermédio dele. O trabalho de Prieto foi desenvolvido sobre uma versdo de
testes do AGORA e prevé a disponibilizagcdo futura de uma versao plugin do AGORA para sistemas
educacionais tais como o Moodle.

3.3.2 Segundo Passo — Determinaciao dos Objetivos da Mineraciao de Dados

Enquanto a compreensao do sistema € uma fungdo geralmente desempenhada pelos especialistas
em software responsdveis por manté-lo, ¢ comum que o educador estabelega as metas a serem cumpri-
das. Estas metas podem envolver tentativas de prever comportamentos especificos dos alunos diante

do curso ou dos testes ou algum aspecto do sistema, ou identificacdo de padrdes de acesso as paginas
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ou recursos disponiveis ou encontrar pontos do curso que precisem ser revisados e melhorados, entre
outras possibilidades.

Embora consista num processo independente da compreensao do sistema, podendo inclusive ser
desempenhado antes do mesmo, a determinagdo precisa que seus resultados, as metas estabelecidas,
estejam em consondncia com as possibilidades oferecidas pelo sistema. E necessdria uma interagio
entre os atores, aquele que definiu as metas (presumivelmente o educador) e aquele que conhece
e compreende o sistema (0 especialista em software), para que seja possivel reconstruir as metas
dentro das possibilidades oferecidas pelas fontes de dados existentes dentro do sistema. Diversas
caracteristicas dos alunos podem ser determinadas por meio de dados comumente disponiveis nos
registros dos sistemas de aprendizado a distancia.

Registros de acesso podem levar a tracar comportamentos de grupos de alunos ou alunos indi-
viduais a partir da forma pela qual os alunos acessam o sistema, isto €, quais paginas eles visitam,
qual a ordem em que as visitam, quanto tempo eles permanecem nas paginas, quais das ferramentas
disponiveis eles aplicam em seu aprendizado. As similaridades entre a maioria dos alunos definira
o comportamento da turma, ao passo que as diferencas definirdo quais os alunos que se desviam do
grupo.

Resultados de testes e questdes individuais podem identificar fraquezas de alunos ou grupos de
alunos com determinado material ou inadequacao deste material. Uma questdo com alto indice de
erros pode referenciar um material mal desenvolvido pelo educador, ou que esteja sendo ignorado
pelos alunos por alguma razdo, ou pode ter sido mal elaborada e ser inadequada para a avaliacdo
do conhecimento dos alunos a partir do contetido oferecido pelo educador no curso. E possivel
determinar as fraquezas especificas dos alunos através de seus resultados também, redirecionando-os
para um melhor estudo dos tépicos em que falharam, ou mesmo recomendando-nos a contetidos mais
detalhados sobre os assuntos.

A ordem de acesso as paginas do contetido pode estabelecer a necessidade de uma alteracdo
ou simplificacdo na forma em que o conteddo € apresentado, ou, possivelmente, ajudar a prever
resultados de testes. Um aluno de bons ou maus resultados pode estar seguindo uma ordem de estudos
do contetido ndo planejada ou esperada pelo educador. De forma similar, um grupo de alunos pode
estar acompanhando o material disponivel de uma maneira inadequada, denotando uma necessidade
de alterar o formato do curso para tornar mais compreensivel a ordem de estudos intencionada pelo
educador.

Tendo estes objetivos definidos, € necessario identificar quais dados disponiveis estdo associados
as metas em maior ou menor grau. Em alguns casos, todo o trabalho desenvolvido pode ser focado
em descobrir se certos dados descrevem ou se relacionam com algum aspecto especifico do curso ou

do sistema.
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3.3.3 Terceiro Passo — Preparacao

Definidas as metas e as informacdes que serdao usadas para alcangé-las, € necessario preparar esses
dados para o processamento, adequando-os aos formatos apropriados para aplicagdo nas ferramentas
de pesquisa, eliminando ruidos e inconsisténcias que possam estar presentes nos dados. O processo
de reorganizar os dados que serdo usados em novas estruturas, geralmente para facilitar e agilizar
0 acesso aos mesmos, também € parte deste preparo. Este € um passo desenvolvido em conjunto
pelo especialista responsdvel pelo sistema e o especialista em mineracdo de dados. O primeiro, por
conhecer bem os dados extraidos do sistema e o segundo, por conhecer bem o formato necessario
para a aplicagdo das técnicas de mineragdo aos dados.

O processo de preparo dos dados envolve limpeza, verificacdo de consisténcia, reorganizacao
e sumarizacao dos mesmos. A limpeza dos dados € feita removendo dados desnecessarios para o
processo, deixando apenas aqueles que serdo efetivamente analisados através da mineracdo. A con-
sisténcia é garantida removendo ruidos oriundos de falhas de gravacao ou uso do sistema, tais como
repetidas requisicdes consecutivas devido a falhas de conex@o, ou dados incorretamente gravados
ou mesmo incompletos. A reorganizagdo e a sumariza¢do involvem procedimentos aplicados para
adequar o formato em que os dados estao registrados a mineracgdo, alterando entradas presentes nos
registros mudando a ordem em que estao dispostas, a quantidade e os tipos de informag¢des contidas
por cada entrada, eliminando o desnecessdrio sem, no entanto, alterar a informacao contida no regis-
tro original que serd processada. Faz-se necessario um cuidado para que ndo se percam ou adulterem
as informacdes contidas nos dados devido as transformacdes aplicadas.

Entre as muitas possibilidades para a realizacdo dessas tarefas preparativas estdo a construgao e
aplicacdo de softwares para leitura, formatagdo e armazenamento apropriado dos dados. Também se
incluem o estabelecimento de uma estrutura adequada para a informacgdo e a eliminacio de ruidos,
tentativas seguidas de autenticagdo ou acesso a paginas e documentos por falhas de rede, tempos de

acesso extremamente elevados por abandono do computador, entre outras fontes de ruido possiveis.

3.3.4 Quarto Passo — Mineracao de Dados

Com os dados adequados, chega o momento de processi-los em busca dos resultados estabeleci-
dos pelas metas definidas no segundo passo. Este € o ponto crucial da contribuicao do especialista em
mineragdo de dados para o desenvolvimento da metodologia, uma vez que ¢ desempenhado somente
por ele.

Andlises comportamentais geralmente envolvem a busca pela definicao de grupos de comporta-
mentos especificos assim como de individuos isolados dos grupos mais gerais através dos dados de

uso do sistema. Desta forma, espera-se que os comportamentos descritos por estes grupos ajudem a
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identificar problemas diversos no curso, como materiais que precisem ser revistos ou reorganizados
ou complementados, alunos que necessitem de atengdo especial do professor ou que estejam demons-
trando desinteresse pelo curso, entre outras possibilidades. Para encontrar estes grupos, geralmente
aplicam-se técnicas de agrupamento, supervisionado ou ndo-supervisionado. Um conhecimento pré-
vio das caracteristicas que constituem os grupos desejados permite a aplicacdo de técnicas de agru-
pamento supervisionado.

O trabalho pode ter um foco em organizar e filtrar informacdes uteis presentes em meio aos
dados, ndo analisando e elaborando sobre as mesmas, mas destacando-as para que o educador possa
ter facil acesso a elas e possa tragar suas proprias conclusées. Um trabalho desenvolvido em maior
proximidade com o educador pode, inclusive, permitir um sistema que suporte mais facilmente a

obtencao dessas conclusoes.

3.3.5 Passo Final — Interpretacao

O ultimo passo € verificar a adequacao dos resultados as metas estabelecidas. Desta forma, para
um trabalho focado em agrupamentos, deve-se realizar a andlise dos grupos assim como da influéncia
de cada tipo de dado utilizado no resultado final. Perguntas como se informagdes relevantes ou dese-
javeis foram encontradas ou explicitadas ou se os grupos constituem comportamentos suficientemente
unicos dentro do proposto pelas metas ou ainda se os resultados sdo capazes de prever com precisao
os resultados de testes ou mesmo os comportamentos dos alunos devem ser respondidas nesta etapa.

Na eventualidade de resultados insatisfatdrios, é necessario determinar qual dos passos anteriores
produziu uma saida inadequada e retornar a ele, refazendo todos os passos seguintes. Por exemplo, a
idade dos alunos ou mesmo a faixa etdria deles pode parecer ser um bom indicativo comportamental
dos mesmos, mas, durante a qualificagdo, resultar em grupos nao consonantes com 0s comportamen-
tos ou resultados de testes dos alunos. Neste caso, um retorno a um passo anterior deve ser feito e
um novo dado deve ser escolhido para realizar o estudo comportamental. Pode-se aplicar o K-Means
sobre um conjunto de dados e os grupos resultantes serem insatisfatérios, levando a necessidade de
escolher um algoritmo diferente para processar este conjunto de dados. Isto levaria provavelmente a
um retorno ao passo de preparagdo, pois os dados necessitariam de uma nova formatacdo para uso
com outro algoritmo. Inimeros problemas podem ocorrer ao longo de todo o processo e pode ser
necessdrio escolher novas fontes de dados, novos dados, em alguns casos até novas metas ou novos
algoritmos para processamento dos dados para poder obter respostas melhores e mais significativas

ao final de todo o procedimento.
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3.4 Consideracoes Finais

Apesar de ser elaborada para seguir uma légica linear, a metodologia permite uma certa liberdade
na ordem de realizag¢do de seus dois primeiros passos, embora a continuidade dela ainda dependa da
combinacdo e consonancia dos resultados de ambos passos. A cada novo passo, € possivel detectar
potenciais problemas e retornar aos anteriores, reavaliando e alterando decisdes e resultados.

Trés figuras importantes participam do processo, ainda que uma mesma pessoa possa cumprir
todas estes papéis: o educador, que é quem define o curso e também quem tem maior ci€ncia do
necessdrio para melhoré-lo; o especialista em software, respondvel pelo sistema e aquele que melhor
conhece suas caracteristicas e, finalmente, o especialista em minera¢do de dados, que é o responsa-
vel por unir os conhecimentos dos outros sobre o curso online ministrado e extrair as informagdes
desejadas. Nem todos estes atores s@o necessdrios em todos os passos, mas cada qual exerce uma
participacao importante naqueles em que participa.

Para que se pudesse examinar melhor estes passos € como eles se relacionam, optou-se por realizar
um estudo de caso. Ele € descrito no capitulo seguinte desta dissertacdo, detalhando extensivamente
como se desenvolve cada passo da metodologia.

Neste capitulo, a partir de um modelo conceitual de logs, foi detalhada toda uma metodologia
para a aplicag¢do de técnicas de mineragdo de dados a ambientes educacionais online, examinando
cada um dos passos componentes separadamente, seus atores responsdveis e apresentando exemplos

de desenvolvimento destes passos, onde necessdrio.



Capitulo 4

Um Estudo de Caso com o0 Ambiente
TIDIA-Ae

E apresentado neste capitulo um estudo de caso da metodologia discutida no capitulo anterior apli-
cado sobre o ambiente educacional TIDIA-Ae. Sao vistas as razdes para sua escolha, assim como as
possibilidades oferecidas pelo mesmo. E feita uma apresentagio detalhada da aplicagdo de cada passo
da metodologia, explicitando entradas e saidas para cada passo, assim como 0s processos envolvidos.

Uma anélise € realizada sobre os resultados obtidos destacando suas caracteristicas principais.

4.1 Escolha de um Sistema Apropriado como Estudo de Caso

Foi selecionado para este estudo o ambiente TIDIA-Ae, desenvolvido no projeto Tecnologias da
Informacio para Desenvolvimento da Internet Avancada, da FAPESP[12]. A versdo atual desse
ambiente foi construida sobre a plataforma Sakai[15]. A versdo do ambiente analisada foi criada no
Laboratorio e-labora, da UNICAMP, e foi adotada para utilizagdo na Universidade Virtual do Estado
de Sao Paulo (Univesp). A UNICAMP estd realizando testes para avaliar sua ado¢do como plataforma
de apoio aos cursos de graduacdo e de pds-graduacdo presenciais da universidade. Esse ambiente €
uma op¢ao vantajosa por ser um sistema em amplo desenvolvimento no pafs, assim como um derivado
de um sistema desenvolvido e utilizado em escala mundial sem se distanciar muito do mesmo. Estas
caracteristicas dao a este trabalho o prospecto de poder ser expandido e integrado futuramente a esses

sistemas, dadas as devidas adaptacdes.
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4.1.1 TIDIA-Ae

Surgido da unido de esforcos entre a FAPESP e pesquisadores das principais universidades do es-
tado de Sdo Paulo, o projeto Tecnologia da Informacao para o Desenvolvimento da Internet Avangada
— Aprendizado Eletronico tem o intuito de desenvolver um ambiente de colaboracdo e ferramentas
de suporte e apoio ao ensino e aprendizagem com interacdes presenciais e a distancia, sincronas e
assincronas[12].

Um de seus principais objetivos € o desenvolvimento de um amplo conjunto de ferramentas de-
dicadas ao conhecimento colaborativo e o ensino a distancia. Essas ferramentas contemplam os trés
grandes grupos de ferramentas gerais de EaD — administracio, coordenacio e comunica¢do — e tam-
bém ferramentas e contetdos diversos. O software aberto sobre o qual este conjunto € desenvolvido
permite extensas alteragdes conforme as necessidades de seus usudrios. O ambiente de gerenciamento
resultante deste esfor¢o de pesquisa € chamado Ae.

O projeto € uma parte do projeto geral do TIDIA, financiado pela FAPESP, e tem associagdes
com as institui¢des internacionais IMS — Global Learning Consortium e Sakai Foudation, que visam
discutir as aplicacdes da tecnologia no aprendizado e seus resultados. O Ae visa beneficiar institui-
¢oes de ensino, empresas e fundacdes em suas atividades educacionais, possibilitando a expansdo do

alcance do aprendizado eletronico[12].

4.1.2 SAKAI

Definido como um Ambiente de Colaboracdo e Aprendizado (Collaboration and Learning Envi-
ronment) por seus desenvolvedores, o Sakai € uma ferramenta de codigo aberto (Open Source) que
engloba diversas funcdes voltadas para o ensino, o aprendizado e a pesquisa colaborativa.

Usado em mais de 200 universidades, faculdades e escolas ao redor do mundo [15], sua natureza
de cddigo aberto permite que as indmeras alteracdes e adaptacdes feitas por cada entidade possam
ser acrescentadas ao projeto original, ampliando suas capacidades. Seus componentes sdo modulares,
permitindo aos usudrios optar por aqueles que melhor se ajustam as suas necessidades. O Sakai
tem ampla escalabilidade, podendo manter mais de 200.000 instalagdes simultaneas e até 20.000
usudrios simultaneos, ainda que esse nivel de capacidade seja bastante dependente de detalhes de
implementagdo e padrdes de uso[15].

Suas ferramentas base se dividem em Ferramentas de Colaboracao Geral com suporte a antincios,
noticias, féruns, blogs e outras funcionalidades similares; Ferramentas de Ensino e Aprendizado
que focam na constru¢do e disponibilizag¢do de cursos e testes; Ferramentas de Portif6lio permitindo
construir e partilhar portif6lios entre os usudrios e, finalmente, as Ferramentas Administrativas que

permitem o controle dos aspectos gerais do sistema.
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O SAKALI figura neste trabalho apenas como a base sobre a qual o TIDIA-Ae foi construido.
Apesar de todo o trabalho ter sido desenvolvido com interesse inico no TIDIA-Ae, ele pode ser

adaptado e expandido para o SAKAI, dados os esfor¢cos de adequagao necessarios.

4.1.3 As Razoes da Escolha

Em instdncia mais ampla, o TIDIA-Ae € uma opg¢do vantajosa por ser um sistema em amplo
desenvolvimento no pais, assim como um derivado de um sistema desenvolvido e utilizado em escala
mundial sem se distanciar muito do mesmo. Estas caracteristicas dao a este trabalho o prospecto de
poder ser expandido e integrado futuramente a estes sistemas, dadas as devidas adaptagdes.

Outro aspecto importante € que o TIDIA-Ae desenvolvido localmente oferece acesso rdpido e
direto as equipes de desenvolvimento e manuten¢cao do mesmo, permitindo agilidade nas eventuais
necessidades de interagdo com elas. Caracteriza-se também como um facilitador para uma eventual
integracdo e adaptacdo do protétipo ao sistema.

O TIDIA-Ae também ¢€ utilizado na UNICAMP como um sistema auxiliar para cursos de aulas
presenciais. Neste caso, € utilizado primariamente para dispor documentos para os alunos ou liga¢cdes
para materiais externos. Embora esse tipo de uso para um sistema de educagdo online nao seja raro,

¢ suficiente para permitir uma andlise da metodologia.

4.2 Compreensao do Sistema

A abordagem adotada, de minima interferéncia com o sistema original para permitir a mineracao
de dados, limita as possibilidades de obten¢do de dados, mas tem a vantagem de oferecer acesso
imediato a dados ja existentes. Apesar disso, corre-se o risco de esses dados serem insuficientes,
além dos consequentes problemas de formatacao e limpeza que demandam muitas vezes um extenso
trabalho. Existe também a possibilidade de ndo existirem registros prévios, isto €, o sistema pode
estar em inicio de uso ou simplesmente ndo possuir forma alguma de guardar registros de uso. Neste
ultimo caso, uma abordagem de minima interferéncia pode ndo ser possivel.

O passo inicial, compreensdo do sistema, avaliou as possiveis fontes de dados no ambiente. Os
registros de acesso dos usudrios, mantidos pelos servidores de aplicac@o, geralmente sao fontes sig-
nificativas de informagdes. Diversos pesquisadores recorrem aos mesmos para obtenc¢do de dados
[11, 27, 33], algumas vezes usando ferramentas especificas para processa-los tais como WebSIFT [6]
e o WebLogMiner [34]. Ambas as ferramentas sao capazes de aplicar rotinas de mineragcao de dados e
descobrir uma variedade de padrdes a partir de web logs. No entanto, esses registros proveem apenas

um tracado rudimentar das navegagdes e atividades do aprendiz no ambiente; uma etapa significa-
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tiva de limpeza e transformacdo deve ser realizada para que a informagdo possa ser utilizada pelos
algoritmos de minerac¢ao de dados [32].

Para o estudo inicial foram obtidos os registros dos acessos ao servidor de aplicacao (Tomcat) para
cursos do segundo semestre de 2008. Essa fonte de dados limita a qualidade da informagdo obtida,
pois desconsidera a estrutura interna das ferramentas do ambiente. Adicionalmente, os acessos dos
usudrios sdo omitidos dos registros devido a configuracdes especificas do sistema realizadas pelos
administradores, pois sdo dados de pouca valia para eles e sua presenca dificulta a identificagdo e
solucdo de problemas na execu¢ao do sistema.

Assim, outras fontes de dados foram procuradas dentre as estruturas internas da plataforma Sa-
kai, que possui mais de duzentas tabelas em sua base de dados interna. O TIDIA-Ae acrescenta
outras tabelas a essas, caracterizadas pela presenca do prefixo tidia na composi¢do do nome. As ta-
belas (Fig. 4.1) visam descrever e complementar aspectos e ferramentas diferentes do ambiente. Ha
o registro de eventos relacionados a acessos, mantido na tabela SAKAI_EVENT. Outras tabelas fo-
ram utilizadas para complementar os dados obtidos, como SAKAI_SESSION, que mantém detalhes
referentes a cada sessdo de uso do sistema, e SAKAI_USER_ID_MAP, que relaciona os identifi-
cadores internos dos usudrios usados nas mais diversas tabelas com a base de dados de usudrios
SAKAI_USER.

SAKAI_EVENT SAKAI_SESSION

P M EVENT_ID NUMEER A SESSION_ID VARCHARZ (26)
A EVENT_DATE DATE A SESSION_SERVER VARCHARZ (54
A EVENT VARCHAR A SESSION_USER VARCHARZ (
A REF A SESSION_IP VARCHAR
A SESSION_ID A SESSION_USER_AGENT VARCHARZ (255)
A EVENT_CODE A SESSION_START DATE

= A SESSION_END DATE

& SAKAI_SESSION__IDX_1

SAKAI_USER_ID_MAP

P NUSER_ID VARCHARZ (98
N EID VARCHARZ

=

& SAKAI_USER_ID_MAP__IDX_2

Fig. 4.1: As tabelas replicadas do Tidia-Ae/Sakai

Tal qual a base original, foram replicadas as estruturas das tabelas com seus respectivos dados em
uma base de dados usando o gerenciador de banco de dados MySQL. A versdo usada aqui é a 5.1.31.

As tabelas selecionadas correspondem a apenas uma parte do modelo conceitual apresentado na
secdo 3.1 do capitulo 3. A tabela SAKAI_EVENT, a unica dentre as exploradas que se relaciona
diretamente com o modelo, representa a classe Evento, agregando informacdes a respeito de cada
atividade realizada dentro do ambiente do SGA. Embora SAKAI_USER seja equivalente a classe
Usuario do modelo, ela ndo foi utilizada neste estudo. SAKAI_SESSION teve aplicacdo significa-

tiva no estudo realizado, mas n@o possui uma relacio direta com o modelo apresentado. Isso porque
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a tabela pode ser definida como um registro de tempo de utilizacao continua do Sistema, agregando
basicamente a uma ligacdo direta entre um grupo seqiiencial de eventos descritos pela tabela SA-
KAI_EVENT.

Dada a grande quantidade de tabelas na base de dados do TIDIA-Ae e também as restri¢des de
tempo, um estudo mais detalhado dos contetidos e fun¢des de todas elas ndo foi possivel, assim ndo
foram identificadas e trabalhadas tabelas que representassem as demais partes do modelo conceitual.
A inclusdo destas tabelas agregaria uma maior capacidade de descri¢do dos dados analisados ao fim
do estudo, mas tornariam todo o processo de interpretagdo dos resultados mais custoso.

Selecionadas as tabelas da base de dados do sistema a serem utilizadas como fonte de dados,
conclui-se o primeiro passo da metodologia. A secdo seguinte mostrard a realizacdo do segundo
passo, Determinacao dos Objetivos da Mineracao de Dados, descrevendo a forma como foram

tratados os dados e definidas as metas para este estudo e também o terceiro passo, Preparacao.

4.3 Determinacao dos Objetivos e Preparo dos Dados

O preparo dos dados pra a mineracdo é diretamente influenciado pelos objetivos determinados
pelos pesquisadores. Visando demonstrar este aspecto, decidiu-se por apresentar ambos 0s passos,
Determinacdo dos Objetivos e Preparacdo, em conjunto nesta se¢ao.

Para o estudo de caso, decidiu-se explorar os dados disponiveis estabelecendo metas mais comuns
a trabalhos de mineracdo de dados de andlise do uso do sistema. Buscou-se levar em consideracdo
as caracteristicas de apoio a aula presencial do TIDIA-Ae na UNICAMP, de modo que a analise final

tenha alguma valia para ele e outros SGAs que sejam empregados de forma similar.

4.3.1 Sumario de Dados de Uso

As métricas mais comumente aplicadas para analisar a utilizacdo desse tipo de sistema envolvem o
quanto o sistema € usado e acessado pelos usudrios, em particular pelos alunos. Trabalhos como os de
Castro et al.[5] e Hsu et al.[17], por exemplo, usam algumas métricas similares. Elas visam identificar
padrdes de uso dos sistemas pelos alunos, alunos com comportamento irregular, ou sobre individuos
que ignoram o sistema quase completamente, alertando o tutor sobre a eventual necessidade de tomar
acOes preventivas. Portanto, para este estudo foi estabelecido o objetivo de identificar grupos de
usudrios conforme o tempo que permanecem logados no sistema e a quantidade de sessdes de uso do
sistema.

No ambiente estudado, essa informacdo € obtida da tabela SAKAI_SESSION, com dados relati-

vos a quantidade de sessdes e tempo total de acesso do sistema para cada usudrio. Cada usudrio é
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definido por um registro na tabela SAKAI_USER_ID_MAP. Para conter os sumadrios de dados, a base
de dados analitica DATA_ SUMMARY foi criada; a tabela USER_SUMMARY dessa base mantém

os dados processados sobre as sessdes. A Fig. 4.2 representa esta tabela.

USER_SUMMARY
P NUSER_ID WARCHARZ (B2
A MNUMBER_SESSIONS NUMBER
ATOTAL_ACCESS_TIME DATE
=

Fig. 4.2: A tabela USER_SUMMARY

Estabelecido o objetivo de identificagdo de grupos de usudrios, os dados foram organizados de
forma a destacar as informagdes relevantes para a andlise desejada. Assim, esses dados foram or-
ganizados como vetores de duas dimensdes: a primeira consiste no nimero total de sessdes de um
usudrio e a segunda no tempo total de uso do sistema por ele, calculado a partir da soma aritmética
dos tempos de cada sessao.

Tendo em vista algumas das métricas usadas por Castro et al. [5], que incluem a duracdo média
das sessdes de um usudrio e a média de hits por sessdo do usudrio, aqui na forma da média de eventos,
foi estabelecida uma segunda organizacao dos dados agregando informacdes relativas a cada sessao,
com sua duragdo e a quantidade de eventos registrada assim como o usudrio responsavel. Ao longo do
estudo, no entanto, esta abordagem foi descartada devido a restricdes de tempo e também limitacdes

na capacidade descritiva dos dados disponiveis.

4.3.2 Sumario de Acesso a Documentos e Midia

A natureza do uso do ambiente neste estudo denota um forte uso do mesmo como repositério
de documentos e midias. Para o estudo foram analisados os dados relacionados a disponibiliza¢ao
e acesso a documentos dos tipos mais comuns no sistema, imagens (JPG, GIF, BMP), textos (PDF,
DOC), dudio (MP3) e apresentacdes (PPT).

Foi estabelecido o objetivo de agrupar estes documentos de forma a descobrir relacdes de rele-
vancia entre eles e os conteidos e formatos dos mesmos. Isto é, determinar quais documentos sdao
mais acessados, quais os tipos desses documentos e quais conteudos que eles apresentam e se estas
caracteristicas se mostram similares com os demais documentos pertencentes a0s mesmos grupos.

Os dados foram preparados em duas etapas. Primeiro, duas tabelas foram construidas com dados
extraidos da tabela de eventos do ambiente (Fig. 4.3). A primeira, DOCUMENT_UPLOAD_SUMMARY,
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DOCUMENT_READ_SUMMARY
DOCUMENT_UPLOAD_SUMMARY
P N EVENT_ID NUMBER

PR NEMHER, e A SESSION_ID JARCHARZ (163)

ASESSIONID  VARCHARZ (163) AEVENT DATE  DATE

EEIRLLRE A 4 DOC_REF VARCHAR2 (255)

L LA VARGHAR ST AACCESS_TYPE  VARCHARZ (32)
e =

Fig. 4.3: As tabelas que sumarizam as interagdes com documentos

contém informacdes a respeito de eventos de upload de novos documentos no sistema, associados aos
eventos content.new. A segunda, DOCUMENT_READ_SUMMARY, ¢ similar, mas descreve eventos
de leitura, revisdo e remocdo desses documentos. Estas tabelas foram estabelecidas para concentrar
somente informacdes relevantes relacionadas aos documentos do sistema e as possiveis interacoes
com os mesmos. Elas ndo sdo tao uteis ao processo de mineracao em si, mas servem como um ponto
de partida mais prético para o preparo dos dados para a mineragdo, uma vez que limitam os dados
aqueles relacionados a documentos.

A segunda etapa do preparo dos dados, foi iniciada definindo uma organizacdo vetorial de di-
mensao varidvel. Ela contém as diferencas de tempo entre o momento de inclusdo do documento no
sistema e cada acesso subseqiiente. O tamanho do vetor varia por depender da maxima quantidade de
acessos registrada no sistema. Devido a necessidade de equalizar estas dimensdes, os valores ausen-
tes foram preenchidos com nulos. Esta abordagem foi estabelecida buscando considerar o maximo
possivel de detalhes disponiveis a respeito dos acessos aos documentos na mineracdo de dados.

Uma segunda abordagem, mais contida, registra, para cada documento, trés dados: a quantidade
total de acessos, a diferenca entre 0 momento de inclusdo e o primeiro acesso, e a diferenga de tempo
entre o primeiro e o ultimo acesso. Esta, foi elaborada devido ao temor de que as amplas diferencas
dimensionais da primeira e a subseqiiente equalizagdo através de nulos gerasse resultados distorcidos
e insatisfatdrios.

Quando um usudrio tem falhas na conexdo ao tentar acessar uma pagina ou documento, ¢ comum
que ele tente atualizar a padgina do navegador consecutivas vezes até que a pagina seja carregada. Essa
atitude resulta em diversas requisi¢cdes ao sistema e uma parte significativa dos acessos de leitura dos
documentos € originada dessa forma, como observado pelo curto e ndo raro nulo intervalo de tempo
registrado entre os varios eventos de leitura de um documento em uma mesma sessdo. Uma limpeza
realizada foi considerar um unico acesso de leitura a um mesmo documento por sessao para eliminar

a influéncia deste problema.
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4.4 Mineracao de Dados

Para alcancgar os objetivos propostos na sessdo anterior, é necessdria a aplicacao de alguma técnica
de mineracdo de dados. Tendo estabelecido objetivos focados no agrupamento dos dados disponiveis,
¢ selecionado nesta etapa a forma como estes objetivos serdo abordados e que meios para alcanca-los
serdo utilizados. Assim, apresentam-se os algoritmos selecionados para processar os dados e as ra-
zdes de sua escolha, além das particularidades inerentes as implementagdes utilizadas dos mesmos.
Também nesta secao € feita a apresentacdo de uma abordagem alternativa, consolidando dados rela-
tivos a documentos em grupos através de critérios simples ao invés do uso de sofisticados algoritmos

de mineracao de dados.

4.4.1 Algoritmos de agrupamento

O primeiro algoritmo de agrupamento selecionado para aplicacdo neste estudo foi o K-means. Ele
€ um dos mais conhecidos métodos de agrupamento particional e também é um dos conceitualmente
mais simples. Estes fatores influenciaram bastante em sua escolha, uma vez que a baixa complexidade
dos vetores de dados preparados para a mineracdo de dados ndo exige o uso de algoritmos complexos
para serem processados. Sua popularidade também o torna um bom ponto de partida para o estudo,
visto que oferece uma base de comparagcdo mais comum para outros trabalhos. O algoritmo utilizado
foi adaptado conforme as necessidades do trabalho realizado nesta dissertacdo a partir de uma das
versoes apresentadas por Scarberry [26] que utliza o K-means para apresentar uma comparagdo entre
aplicacdes de processamento simples e aplicacdes de processamento concorrente.

O segundo algoritmo utilizado foi 0 Mapa Auto-Organizavel, que possui propriedades de redu-
¢do de dimensionalidade minimizando a perda da topologia do espaco original. Como apresentado
anteriormente na secao 4.3.2, um dos preparos realizados dos dados relativos a documentos e midia
previu uma grande dimensionalidade de vetores, o que tornou o0 Mapa Auto-Organizdvel uma escolha
interessante para o processamento. A facilidade de acesso a ferramentas para aplicacdo deste algo-
ritmo também foram um fator considerado na escolha do algoritmo: foi utilizado o SOM Toolbox 2],
um conjunto de ferramentas desenvolvido para o ambiente MATLAB e recomendadas por Kohonen
[20].

K-Means aplica um cdlculo de distincia euclidiana simples entre os vetores € os centros para
identificagc@o de grupos e tem como critério de parada a ndo ocorréncia de deslocamentos dos centros
entre uma interacdo e outra ou o alcance de um nimero limite de iteragdes. Como parametros de en-
trada sdo fornecidos ao algoritmo os vetores de dados normalizados, a quantidade méxima de grupos
desejada, o nimero maximo de iteragdes e um valor base para selecao aleatéria de coordenadas como

centros iniciais para os grupos.



4.4 Mineracao de Dados 34

O SOM Toolbox nao requer muitos ajustes para a execugdo do Mapa Auto-Organizavel. Expe-
rimentos foram executados contemplando diferentes tamanhos de mapas. O treinamento em cada
execucdo ¢ feito com uma parcela aleatéria diferente dos dados de entrada, definindo um conjunto
de células em um plano representando os dados de entrada. A seguir, o0 SOM Toolbox estabelece
grupos de células através de um mecanismo interno onde ele realiza a aplicacdo de uma sequéncia de
execucodes de um algoritmo K-Means préprio e apresentando apenas o melhor resultado ao final. A
ferramenta define a quantidade maxima de grupos que poderdo ser identificados através da expressao:
\/M, onde dlen representa quantidade de vetores de entrada, isto €, a quantidade de linhas da matriz
de entrada.

A secdo a seguir apresenta uma aproximacao alternativa para o tratamento dos dados referentes a
documentos, cujo objetivo € explorar algumas possibilidades de organizacao e visualiza¢do dos dados

sem requerer o uso de algoritmos sofisticados de minerac¢ao de dados.

4.4.2 Consolidacao Alternativa de Dados

A organizacgdo e visualizacdo de informacodes significativas que possam encontrar-se espalhadas
em meio aos dados disponiveis também é um objetivo comum da Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados. Desta maneira, optou-se por apresentar uma alternativa a aplicagcdo dos algoritmos
de mineracdo de dados. Aproveitando-se dos dados de acessos a documentos e midia, criou-se um
sistema de relatdrios de acessos a esses arquivos pelos usudrios para informar tanto professor quanto
aluno da forma como estes documentos estdo sendo acessados.

Inicialmente o trabalho foi desenvolvido apoiando-se em um sumaério de dados particular cons-
truido de forma similar aos sumadrios listados anteriormente. Buscando uma maior integragdo com o
sistema e transparéncia, foram utilizadas as suas bases de dados originais, como descrito a seguir.

Para o sumdrio para o professor, a partir da identificacdo do usudrio, uma série de consultas
automadticas € realizada a base de dados buscando todos os documentos que o usudrio colocou no
sistema e informagdes de quando a inclusdo foi realizada, o total de acessos realizado a ele, quantos
usudrios diferentes realizaram esses acessos e quando foi acessado pela ultima vez.

O sumdrio para o aluno, de maneira semelhante, busca dados referentes as leituras de documentos
por parte do usudrio indicado, construindo uma lista com os documentos acessados, quantidade de
acessos € 0s momentos do primeiro e ultimo acessos de cada um.

Neste estudo foram obtidas duas saidas para cada caso: um arquivo XML, visando a integracao
com outras aplicagdes, e uma visualizagdo desses dados em HTML direcionada ao educador e ao

aluno.
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4.5 Interpretacao dos Dados encontrados no Ambiente

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho observou-se falhas na capacidade de descricdo
dos dados, devido a caracteristica do sistema como uma ferramenta de apoio as aulas presenciais.
Este aspecto cria uma nao obrigatoriedade do uso do sistema pelo aluno, pois ele pode apoiar-se de
maneira compensatéria em colegas ou até mesmo no proprio professor.

Assim, um aluno que ndo acessa o sistema pode ndo estar necessariamente defasado em relacdo
aos que o usam, dado que ele tenha interesse suficiente para procurar outras formas ou fontes de
acesso as informagdes dispostas pelo professor através da ferramenta. Documentos pouco acessados
de um professor, possivelmente sdo copiados e distribuidos por uns poucos alunos a toda a turma. De
fato, € provavel que estes comportamentos se tornem ainda mais notaveis em cursos pouco ligados a
tecnologia de informacao, onde o hébito de se utilizar de recursos online ou mesmo de computadores
possa nao existir em uma grande parcela dos alunos.

Estas condi¢Oes do estudo limitam a qualidade das conclusdes obtidas sob o ponto de vista pe-
dagdgico, pois os dados obtidos referem-se apenas ao uso do ambiente como complemento a aulas
presenciais. As secdes seguintes apresentam os resultados obtidos através dos experimentos realiza-
dos com os dados disponiveis, apresentando interpretagdes dos resultados obtidos com a mineragdo
de dados.

4.6 Qualificacao dos Resultados dos Agrupadores

Inicialmente s@o analisados os resultados obtidos com as execucdes dos algoritmos de agrupa-
mento. Sdo examinados os resultados para o conjunto de dados de uso e em seguida para os dados de
acesso a documentos. Em ambos os casos, diferentes configuragdes foram usadas para K-Means, com
os resultados gravados em arquivos XML para averiguacio. Para importacdo dos dados no ambiente
MATLAB, para treinamento e processamento com mapas auto-organizaveis, a entrada foi realizada
com arquivos com valores delimitados por virgulas (CSV) e os resultados gravados como imagens
e como arquivo texto com a relagdo de grupos, células e membros, para facilitar a comparacao com

resultados obtidos pelo K-Means.

4.6.1 Resultados para os Dados de Uso

Ao tracar os dados de uso disponiveis sobre um plano cartesiano (Fig. 4.4), torna-se possivel
determinar grupos de forma visual. De fato, com algum esfor¢co para determinar, de forma manual,
limiares que definam grupos especificos, pode-se agrupar os usudrios sem a necessidade de um al-

goritmo sofisticado de mineracdo de dados. Apesar disto, decidiu-se por insistir na aplicacdo dos
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algoritmos escolhidos sobre os dados disponiveis, no intuito de observar seu funcionamento e quais

resultados eles podem gerar com esses dados.
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Fig. 4.4: Os dados de uso dispostos no plano cartesiano.

Uma dificuldade de configuracdo do K-means € estimar a quantidade adequada de grupos. Assim,
o algoritmo foi executado diversas vezes observando o niimero méximo de clusters diferentes de 6, 8,
10 ou 12, tentando encontrar um resultado que se adequasse melhor a quantidade de vetores de dados
disponiveis.

Como mencionado anteriormente na secdo 4.4.1, a implementacao utilizada do K-means tem
como parametros de entrada os vetores de dados normalizados, a quantidade médxima de grupos de-
sejada, o nimero maximo de iteracdes € um valor base para selecdo aleatdria de coordenadas como
centros iniciais para os grupos. Esse tltimo parametro, baseado na geracao pseudo-aleatéria de va-
lores oferecida pela linguagem de programacdo JAVA, ndo se revelou como grande influenciador dos
resultados, pois variagdes de seus valores afetam o resultado significativamente apenas quando muito
grandes, com diferencas de varias ordens de grandeza. Valores muito baixos geralmente levam a
identificacdo de um nimero de grupos menor que 0 maximo proposto ao algoritmo, pois 0s centros
acabam sendo inicializados muito préximos uns dos outros, motivo pelo qual foi adotado um valor
suficientemente alto para minimizar a influéncia dessa varidvel nos resultados. Assim, seu valor foi
fixado, apds alguma experimentacio, em 10000.

A caracteristica determinante definida pelos dados disponiveis € o interesse do usudrio no sistema
e no conteudo disponbilizado pelo professor através dele. Um usudrio que acessa o sistema poucas

vezes no semestre, certamente tem um interesse insuficiente no mesmo e pode ter seu desempenho
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no curso comparado ao interesse demonstrado. Se ele tiver um bons resultados, pode significar que
os recursos do sistema estdao sendo mal utilizados pelo educador e portanto a parcela online do curso
pode precisar de uma revisdo para agregar mais conteido e relevancia a ela. Se ele tiver maus re-
sultados, o curso online esta oferecendo material essencial adequadamente, mas estd falhando em
atrair o aluno a utilizd-lo em seu aprendizado. Outros padroes de comportamento observaveis sao,
por exemplo, alunos que acessam frequentemente o sistema por breves periodos de tempo podem ter
interesse elevado no sistema, mas ndo estdo encontrando novos conteidos para explorar. Alunos que,
por outro lado, acessam poucas vezes o sistema, mas passam muito tempo utilizando-o a cada acesso
provavelmente o acessam apenas quando notificados diretamente pelo professor da disponibilidade

de novos conteudos.
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Fig. 4.5: Os resultados obtidos pelo K-Means ajustado para um méaximo de 8 grupos.

A Fig. 4.5 apresenta os grupos identificados pelo K-Means, ajustado para oito grupos, onde é
possivel identificar diferentes grupos de interesse por parte dos usudrios. Uma quantidade significa-
tiva de usudrios concentra-se abaixo do quadrado definido entre 40 horas e 40 sessdes e o algoritmo
concentrou, portanto, um ndmero razodvel de grupos nesta regido. Note que alguns desses usud-
rios, particularmente os do grupo 6, excedem em muito os limiares propostos, o que pode requerer a
atencdo especial do educador para entender as razdes desse uso demasiado.

Sendo o TIDIA-Ae utilizado como apoio a aulas presenciais e uma plataforma de distribui¢do e
compartilhamento de documentos e midia, considerou-se para este estudo que a regido delimitada
entre 20 e 40 horas de uso e entre 20 e 40 sessdes de acesso como o comportamento padrdo desejavel

dos alunos. Neste escopo, 0 K-means permitiu flexibilizar esses limiares criando grupos que por ndo
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se encaixarem totalmente dentro deles. Esses grupos podem ajudar a qualificar mais adequadamente
os comportamentos individuais dos alunos conforme a similaridade de seus acessos com os demais

membros do grupo a qual pertencem e ndo tanto através dos limiares estabelecidos.
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Fig. 4.6: Os resultados obtidos pelo Mapa Auto-Organizavel.

A Fig. 4.6 apresenta um resultado do processamento dos dados através dos mapas auto-organizaveis.
Os resultados se mostraram mais varidveis ao longo de diversas execucdes que o K-Means. Apds o
treinamento do mapa e distribui¢do dos dados entre as varias células do mesmo, o algoritmo aplica
diversas vezes uma implementacdo interna a ferramenta do K-Means sobre o mapa. Sdo usados di-
versos valores para o nimero de grupos, retornando o melhor resultado para cada caso com base na
soma dos erros quadréticos, e o indice Davies-Bouldin € calculado para cada um desses resultados.
O melhor resultado € apresentado pela ferramenta como resultado final [3].

A cada execugdo do algoritmo através do SOM Toolbox, o treinamento foi realizado novamente
antes do mapeamento. Este fator pode representar a razao pela grande variedade de resultados diferen-
tes obtidos, indo de resultados com trés grupos até resultados com doze grupos. Como especificado
anteriormente na secdo 4.4.1, a quantidade maxima de grupos que poderdo ser identificados € defi-
nida através da expressdo: v/dlen, onde dlen representa quantidade de vetores de entrada. No caso
deste estudo, dlen = 140 e em grande parte das execugdes os resultados apresentavam quantidades
de grupos proximas do valor definido pela raiz quadrada de dlen, isto €, aproximadamente 12 grupos.
Para comparacio, é apresentado o resultado com oito grupos. Este resultado, embora possua uma
linha geral de grupos similar ao do K-Means, € diferente o suficiente para possuir grupos exclusivos.

Como dito anteriormente, a caracteristica determinante definida pelos dados disponiveis € o in-
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teresse do usudrio no sistema e no contetido disponbilizado pelo professor através dele. O estudo
permitiu formalizar uma maneira automatizada de definir os grupos de interesse sem se prender a
critérios rigidos de agrupamento, isto €, a imposi¢do empirica de limiares para o agrupamento. Para
esta fun¢@o, ambos algoritmos propostos se portaram de forma similar e eficaz, embora o K-means
tenha tido uma gama de resultados mais uniforme.

Por serem os dados referentes a todos os usudrios do sistema dentro de um periodo de um semestre
sem distin¢ao de curso ou funcdo (isto é, aluno ou professor), os resultados aqui obtidos sdo bastante
limitados. Tendo os cursos como critério para separar os usudrios, seria possivel determinar grupos
de comportamentos especificos para cada curso e permitir a comparagdo entre eles ou permitir aos
educadores qualificarem o interesse de seus alunos como individuos ou grupos no sistema e nas

facilidades educacionais oferecidas por ele.

4.6.2 Resultados para o Acesso a Documentos e Midia

Para os trabalhos de processamento dos dados relativos ao acesso a documentos e arquivos de
midia, foram utilizadas as mesmas configuracdes iniciais dos agrupadores aplicadas aos dados de
uso. Ao longo do desenvolvimento, poucos ajustes se revelaram necessarios além dos relativos as
adequacdes aos formatos dos dados aplicados.

A andlise do resultado com os dois tipos de sumadrios criados na secdo 4.3.2 levou a adog¢ao do
segundo tipo. A dimensionalidade elevada do primeiro tipo de sumadrio, estabelecida pelos pou-
cos documentos significativamente acessados (mais precisamente 55 dimensdes) somada a grande
quantidade de documentos pouco ou mesmo nunca acessados, gera uma grande quantidade de nulos
acrescentados artificialmente para ajustar a dimensio, o que tornou os resultados pouco informativos.

Verificou-se ao longo do estudo que o nome de cada documento na tabela de eventos original
consiste no caminho completo de diretdrios até o documento, o que permitiria filtrar os documentos
por curso e também eliminar a grande quantidade de documentos particulares de usudrios para realizar
o processamento. Para aproveitar-se dessas informacdes seria necessdria uma filtragem baseada em
texto. O custo de tempo para a construcio e ajuste adequado deste filtro fez com que tal possibilidade
ndo fosse utilizada.

Do grupo de documentos inicial identificados, 52 documentos foram eliminados da andlise por
nunca terem sido acessados. A Fig. 4.7 e a Fig. 4.8 apresentam os resultados obtidos para as duas
opcdes de agrupamento.

Como com os dados de uso, as principais diferencas entre os resultados aqui obtidos estdo nas
areas de concentracdo maior de pontos (documentos). A mais notdvel particularidade aqui é que
os diferentes documentos de cada curso t€ém acessos bastante distintos, enquadrando-se em grupos

diferenciados conforme a importancia dada a eles pelos alunos, isto €, o quanto e quao frequentemente
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Fig. 4.8: Os resultados obtidos pelo Mapa Auto-Organizdvel com os dados referentes aos documen-

tos.

foram acessados. Uma particularidade observada para este caso é que os grupos definidos refletem,

em diversos casos, os tipos de documento e suas fungdes: arquivos de dudio de um mesmo curso tém

quantidade de acessos similares; arquivos de texto com apostilas tém média de acessos distinta de
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gabaritos e arquivos relacionados a avaliagdes. Desta forma, o resultado pode ajudar o professor a
identificar documentos que nao t€m o padrdo de acesso esperado, permitindo identificar recursos que

ndo recebem a atencao devida pelos alunos e investigar potenciais causas para esse descaso.

4.7 Resultados da Consolidacao Alternativa de Dados

Para a consolidacdo alternativa dos dados, o professor e o aluno podem visualizar o quadro de
acessos a documentos do ambiente. O mecanismo resultante € eficiente, derivado de poucas tabelas
como fontes de dados para construir essa representacao sucinta do quadro de acessos aos documentos
tanto para o professor quanto para o aluno. Para o caso do professor, pode ajudar a identificar alunos
que ndo tenham obtido documentos relevantes ou documentos que ndo tenham, por alguma razao,
atraido a atencdo dos alunos da forma esperada. O relatorio individual para o aluno, embora cumpra
bem o objetivo de apresentar-lhe os documentos que ele acessou, servindo-lhe como histérico de facil
acesso pode, em futuras implementacdes que se apéiem em uma parte maior da estrutura de dados
do sistema, ajuda-lo também a identificar os documentos relativos aos cursos de que ele participa
que ele possa nao ter acessado, evitando que os mesmos lhe escapem a atengdo. Esta ferramenta em
particular tem bom potencial para integracao ao ambiente, tendo utilidade ainda maior em cursos nao
presenciais.

O processo desta consolidac@o origina dois arquivos, como mencionado na se¢do 4.4.2: um ar-
quivo em XML contendo os dados em um formato que facilita um eventual uso por outras aplicacdes
e uma pagina em HTML, formatada em grande parte por meio de um arquivo CSS, contendo as in-
formacoes extraidas organizadas de forma a facilitar o entendimento para o educador ou mesmo para
o aluno.

A Fig. 4.9 apresenta o relatdrio de acessos a documentos realizados por um determinado aluno no
formato em que € apresentado a ele.

De maneira similar, a Fig. 4.10 apresenta o relatério geral de acessos a documentos apresentado
ao professor.

As imagens foram obtidas utilizando o Internet Explorer 8, mas independem de um navegador

especifico para funcionar.

4.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi realizado um estudo de caso da metodologia proposta no capitulo anterior sobre
o ambiente educacional TIDIA-Ae. Todos os passos descritos para ela foram realizados em etapas

separadas e os problemas observados foram discutidos e as solug¢des possiveis implementadas. Foram
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Relatorio de Acessos a Documentos
Leitor: aninha

Documento: /content/group/ FEEC080014/Estrutura de dados/EstruturasDados.pdf

! Primeiro acesso em: 2008-08-24 14:42:21.0 Ultimo acesso em: 2008-12-01 18:26:28.0 Total de acessos: 2

Documento: /content/group/CEL080002/imagenes/museo_thyssen_vernet.jpg

! Primeiro acesso em: 2008-09-22 19:31:56.0 Ultimo acesso em: 2008-09-22 19:31:56.0 Total de acessos: 1

Documento: /content/group/CEL080002/imagenes/museo_thyssen_Rysselbergue.jpg

| Primeiro acesso em: 2008-09-22 19:32:03.0 Ultimo acesso em: 2008-09-22 19:32:03.0 Total de acessos: 1

Documento: /content/group/CEL080002/imagenes/museo_thyssen_gv.jpg

! Primeiro acesso em: 2008-09-22 19:32:08.0 Ultimo acesso em: 2008-09-22 19:32:08.0 Total de acessos: 1

Documento: /content/group/CEL080002/imagenes/museo_thyssen_sisley.jpg

! Primeiro acesso em: 2008-09-22 19:32:00.0 Ultimo acesso em: 2008-09-22 19:32:09.0 Total de acessos: 1

Documento: /content/group/CEL080002/imagenes/museo_thyssen_gjpg

! Primeiro acesso em: 2008-09-22 19:32:16.0 Ultimo acesso em: 2008-09-22 19:32:16.0 Total de acessos: 1

Documento: /content/group/CEL080002/audio/lienzo_thyssen-1.mp3

! Primeiro acesso em: 2008-00-22 19:34:16.0 Ultimo acesso em: 2008-09-22 19:34:16.0 Total de acessos: 1

Documento: /content/group/CEL080002/audio/voz_diario_alcala.mp3

! Primeiro acesso em: 2008-00-22 10:42:23.0 Ultimo acesso em: 2008-09-22 19:42:23.0 Total de acessos: 1

Documento: /content/group/ FEEC080014/Gabarito da prova 3.pdf

: Primeiro acesso em: 2008-11-27 12:12:41.0 Ultimo acesso em: 2008-11-30 17:19:49.0 Total de acessos: 3

Fig. 4.9: Exemplo do resultado produzido por meio dos dados de acesso de um aluno.

comentadas as limitacdes encontradas nos dados extraidos do ambiente e suas causas. Os resultados
do estudo de caso foram apresentados e comentados, suas potenciais aplicagdes em ambientes reais

de ensino destacadas.
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Relatério de Acessos a Documentos

Documento: /content/user/c35d30fb-b327-4125-00f6-7081b798bod7/Estrutura de dados/EstruturasDados.pdf
Disponivel em: 2008-08-15 18:

Nunca Acessado Total de acessos/total de usuarios distintos: 0/0 i

Documento: /content/user/c35d30fb-b327-4125-00f6-7081b798bod7/Estrutura de dados/SlidesEstruturasDados.pdf

Disponivel em: 2008-08-15 1 8.0 Nunca Acessado Total de acessos/total de usuarios distintos: 0/0 :

Documento: /content/group/ FEEC080014/Compiladores/Compo1.pdf

Total de acessos/total de usuarios distintos:

Disponivel em: 2008-08-27 16:14:39.0 Ultimo acesso em: 2008-12-10 14:36:17.0 46/27

Documento: /content/group/ FEEC080014/Compiladores/Compo2.pdf

Total de acessos/total de usuarios distintos:

Disponivel em: 2008-08-27 16:15:28.0 Ultimo acesso em: 2008-12-10 14:36:21.0 30/21

Documento: /content/group/FEEC080014/Compiladores/Compo3.pdf

Total de acessos/total de usuarios distintos:

Disponivel em: 2008-08-27 16:18:37.0 Ultimo acesso em: 2008-12-10 14:36:25.0 28/21

Documento: /content/group/FEEC080014/Compiladores/Compo4.pdf

Total de acessos/total de usuarios distintos:

Disponivel em: 2008-08-27 16:30:10.0 Ultimo acesso em: 2008-12-10 14:36:30.0 28/20

Documento: /content/group/FEEC080014/Compiladores/Compo5.pdf

Total de acessos/total de usuarios distintos:

Disponivel em: 2008-08-27 16:37:10.0 Ultimo acesso em: 2008-12-10 14:36:33.0 25/19

Documento: /content/group/FEEC080014/Compiladores/Compo6.pdf

Total de acessos/total de usuarios distintos:
29/23

Disponivel em: 2008-08-27 16:44:20.0 Ultimo acesso em: 2008-12-10 14:36:38.0

Fig. 4.10: Exemplo do resultado produzido por meio dos dados de acesso aos documentos disponibi-
lizados por um professor.



Capitulo 5
Conclusao

A crescente disponibilidade de computadores e acesso a Internet tornou o ensino a distancia atra-
vés de sistemas educacionais online uma atraente e cada vez mais explorada op¢do. A auséncia de
contato direto entre professor e aluno torna a percepcao, qualificacdo e adequacdo dos materiais dos
cursos dificil. Isso ocorre porque o processo de obtencdo das informagdes necessdrias para estas
tarefas torna-se complexo e custoso.

No entanto, dados capazes de oferecer um retorno apropriado ao educador podem existir dentro
destes sistemas educacionais. Mas o tempo e complexidade envolvidos na extracdo e andlise destes
dados torna esta op¢do impraticdvel para o educador, que freqiientemente € responsdvel por uma
grande quantidade de cursos e alunos. No mais, poucos sistemas educacionais oferecem ferramentas
adequadas para a realizacao deste tipo de trabalho.

Faz-se necessdrio, portanto, um meio de analisar esses dados e tentar obter deles as informacgdes
necessdrias ao educador. Técnicas de mineracdo de dados s@o uma opcao vidvel e frequentemente
aplicada para esta tarefa. O trabalho realizado nesta dissertacdo buscou formalizar uma metodologia
capaz de orientar um pesquisador pelos passos necessdrios para aplicacdo destas técnicas. Passos
estes que envolvem identificacdo, selecdo, preparo, processamento e interpretacdo dos dados.

Um estudo de caso foi realizado apoiando-se em um sistema de ensino a distancia, o TIDIA-Ae,
sendo a instancia analisada utilizada como apoio a aulas presenciais. Este fato somado as restri¢des
quanto a quantidade de dados extraidos do ambiente educacional resultou em particularidades que
dificultaram a demonstra¢do da metodologia, embora em momento algum a tenham invalidado.

Com o uso da metodologia foi possivel examinar e delimitar etapas distintas do processo necessa-
rio para a realizacdo da minerac¢do de dados sobre os dados de um ambiente educacional online. Ela
permitiu organizar o fluxo do trabalho realizado e identificar os problemas que ocorreram em cada
etapa permitindo resolvé-los no ponto em que oferecem maior interferéncia no desenvolvimento do

trabalho. A metodologia ndo resolve os problemas em si, tampouco evita aqueles oriundos particu-
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larmente das informacdes disponiveis. Isto ficou evidente nos pontos em que os dados se revelaram
insuficientes, incompletos ou inadequados para a realizacdo dos processos propostos de forma que
gerassem resultados significativos para obter-se um retorno para os educadores.

Espera-se de um ambiente de aprendizado online dados capazes de descrever em variados niveis
de detalhamento os habitos de uso do ambiente pelos alunos e educadores. Materiais acessados,
sequéncias de pdginas e contetidos vistos; materiais depositados no sistema, tanto pelos professores
quanto alunos; resultados de testes, frequéncia de acessos, tempo gasto em cada contetido, concen-
tracoes de acessos em periodos determinados de tempo, todos sdo informagdes plausiveis de serem
encontradas nos registros armazenados de um bom sistema educacional. Embora o TIDIA-Ae uti-
lizado pela UNICAMP esteja preparado para coletar e manter estes dados de maneira organizada, a
natureza do uso do sistema como auxiliar as aulas presenciais retira do aluno a obrigatoriedade de
utilizar-se do sistema em seu aprendizado.

A baixa dimensionalidade dos dados analisados exclui a necessidade de métodos sofisticados de
classificacdo. Os dados podem ser facilmente separados de forma visual uma vez tracados em planos
bi ou tridimensionais. No entanto, um estudo que seja realizado envolvendo uma quantidade maior
de dados, mesclando no conjunto dados de outras tabelas do TIDIA-Ae e resultando em entradas de
dados de maior dimensdo, poderd se beneficiar do uso destas técnicas. A andlise dos dados torna
bastante aparente a ndo obrigatoriedade do uso do sistema pelos alunos: documentos considerados
importantes para os cursos, tais quais apostilas, sdo acessados por metade da classe apenas e em
muitos casos, menos que isso; muitos cursos tém indmeros alunos cadastrados que sequer acessam o
sistema ou o fazem apenas uma ou duas vezes ao longo de todo o semestre. Pelo fato de o sistema ser
usado apenas como apoio para cursos presenciais, a interagao pessoal direta entre os alunos permite
que os documentos disponibilizados no sistema, uma vez obtidos por um aluno, possam ser copiados
extensivamente entre os colegas sem maiores dificuldades. Cursos ndo dependentes de tecnologia
certamente t€m alunos que acessam menos estes tipos de recursos, principalmente sem um estimulo
adequado por parte do professor, pois esses alunos nao sentem necessidade de interagir com sistemas
computacionais. Um problema potencial identificado no ambiente TIDIA-Ae em particular € a falta
de um recurso de awareness que ajude o aluno identificar novas atualiza¢des dos contetidos dos cur-
sos, uma vez que ele acesse o sistema. Existe uma gama de ferramentas grande disponivel no sistema
e sem este recurso para guiar o aluno, ele pode se sentir desestimulado de revirar inimeras péaginas
em busca de novas informagdes. O proprio educador pode ter dificuldades em notar requerimentos
dos alunos, tais como perguntas postadas num férum do ambiente, por exemplo. Assim, um recurso
que aponte ja na pigina inicial do sistema novos contetidos e alteragdes gerais de interesse do usud-
rio, poderiam melhorar significativamente a usabilidade do sistema, o interesse do aluno em usa-lo e

também a quantidade e relevancia das informagdes de uso gravadas pelo sistema durante os cursos.
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Trabalhos futuros envolvendo a aplicacdo da metodologia proposta devem se apoiar em dados
mais adequados, preferencialmente aqueles gerados por cursos digitais ndo presenciais como 0s mi-
nistrados pela Univesp ou eventuais cursos neste formato que a propria UNICAMP venha a disponi-
bilizar; embora ndo precisem se limitar necessariamente ao escopo do TIDIA-Ae ou dos ambientes
usados no Brasil. Esta abordagem seria adequada particularmente para reavaliar os esfor¢os aqui rea-
lizados em condi¢des mais especificas e favordveis a geracao de resultados palpédveis aos educadores.

Para o caso particular do TIDIA-Ae em sua instancia utilizada dentro da UNICAMP seria ade-
quado um estudo mais aprofundado de sua base de dados antes do inicio dos trabalhos. Um extenso
exame do amplo conjunto de tabelas que compde a base de dados do TIDIA-Ae deve ser realizado
para determinar quais dentre estas tabelas contém informag¢des de bom potencial para a realizagdo de
estudos investigativos. Um problema que dificulta significativamente este estudo € o sistema geren-
ciador de banco de dados MySQL usado para construir essa base de dados, pois ele ndo permite a
existéncia fisica de chaves logicas entre as tabelas, tornando trabalhosa a identificacdo das relacdes
entre as indmeras tabelas existentes. Possivelmente serd necessdria a constru¢do de um conjunto me-
nor de tabelas capaz de concentrar os dados relevantes para um processo de mineracdao de dados de
maneira andloga ao que foi feito neste trabalho, mas talvez ja integrando-as ao sistema e tornando a
coleta organizada destas informacdes neste formato pelo sistema natural e automaética.

Finalmente, a integracdo do protétipo construido para geragcdo dos relatorios de acessos a do-
cumentos ao TIDIA-Ae € um projeto potencialmente benéfico ao ambiente, permitindo uma nova
camada de obten¢do de informagdes para o educador podendo até gerar resultados parciais durante
o curso como discutido em 4.4.2 e 4.7, ainda que um trabalho de adaptacio do protétipo a estrutura

interna do sistema TIDIA-Ae seja necessario.
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