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RESUMO

O uso de tecnologias como a internet permite que producdes e interagdes sejam
armazenadas. Essas informacbes, quando analisadas, s&o fonte de
conhecimento profundo sobre os usuérios, suas preferéncias e necessidades.
Assim, tal andlise pode proporcionar novas perspectivas em varias areas, tais
como industria, meio ambiente, satude e educacao. Quando aplicada na area da
educacao, a extracdo de conhecimento proporciona um entendimento de fatores
dentro do processo educacional. Apesar de haver varias pesquisas nessa area,
ainda existem grandes desafios. Um deles esta relacionado a dificuldade em
realizar uma analise detalhada de tais dados. Para o professor, analisar e
monitorar os dados coletados das interagbes dos alunos é uma importante e
complexa tarefa. Pois o volume de dados pode ser muito grande e, entre a coleta
e a analise, geralmente ha pouco tempo. Dentro desse contexto, delimitamos o
objetivo na producdo de uma solucdo computacional para analise de dados
académicos, acoplavel a qualguer ambiente de aprendizado que colete dados
digitalmente, na finalidade de apoiar professores na analise dessas informacdes.
A ferramenta de analise de dados foi proposta para que seja flexivel para ser
aplicado em qualquer contexto, com o0os moédulos de coleta, previséo,
recomendacdes e visualizacdo. Para validar a proposta, um protoétipo foi
implementado como parte da solucdo com 0s requisitos necessarios para
aplicacdo da prova de conceito. Os testes foram realizados com um conjunto
publico de dados. E os resultados indicam que o modelo conceitual proposto
apresenta uma possibilidade de melhoria na analise de dados e interveng¢do no

processo de aprendizado.

Palavras-chave: Analise do Aprendizado, Mineracdo de Dados Educacionais,

Sistemas de Recomendacdes, Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

The use of technologies such as the Internet allows productions and interactions
to be stored. This information, when analyzed, is a source of knowledge about
users, their preferences and needs. Thus, such analysis is the new topics in
several areas, such as industry, and the environment, health and education.
When this is an area of education, an extraction of knowledge provides an
understanding of various types of educational processes. Although there are
several researches in this area, they were still great challenges. One is related to
the difficulty in performing a detailed analysis of such data. For the teacher,
analyzing and tracking the data is an important and complex task. Because the
data volume can be very large and, between a collection and an analysis, it
contains a small amount of time. This context, we delimit the production of
computed computational analysis with analysis of data academic, connector for
any client of knowledge computed data digital, with an data processing in data of
data. The analysis data tool has been proposed to be flexible to be applied in any
context, with the collection, forecast, recommendation and visualization module.
In the month, external software is expected to be available for external tools. To
validate the proposal, the prototype was implemented as part of the solution with
the requirements necessary for the use of proof of concept. The testes were
performed with a set of public data. And the results obtained with the conceptual
model presents a possibility of improvement in data analysis and intervention in

the learning process.

Keywords: Learning Analytics, Educational Data Mining, Recommendation

Systems, Machine Learning.
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1. Introducéo

Este capitulo apresenta uma visao geral desta dissertacdo. Sao explicitados os
argumentos que justificam o desenvolvimento do trabalho, o contexto e
motivacdo, os objetivos, 0 método de pesquisa e a organizacdo e estruturacao

da dissertacao.
1.1. Contexto

Com o aumento do uso de tecnologias digitais, todas as producdes e interacdes
sdo sendo armazenadas. Quando aplicadas conjuntamente com a internet,
torna-se possivel o armazenamento e compartiihamento em alta escala de
dados. E quando esses dados sdo analisados, poderdo ser fonte de

conhecimento das preferéncias e necessidades de usuarios.

No contexto educacional, a analise sobre dados com o objetivo de
extracdo de conhecimento proporciona um melhor entendimento e um profundo
entendimento sobre fatores que influenciam o processo de aprendizado. O uso
de recursos tecnoldgicos, como ambientes virtuais de aprendizado (AVA),
favorece essa analise, pois os dados sdo coletas de forma automatica,
registrando todas interacdes realizadas entre os alunos e o ambiente. A maioria
desses ambientes ndo dispde de uma forma detalhada para analisar esses

dados e intervencao no processo de aprendizado.

Para essa analise de dados existe um area de pesquisa chamada de
Andlise do Aprendizado, do inglés Learning Analytics (LA), que € o uso de dados
e modelos para prever o progresso e o desempenho do aluno, e a capacidade
de agir com base nessas informacdes (BROWN, 2012). O conceito LA é descrito
em detalhes no capitulo 2. Fundamentacédo Tedrica. Contudo, a maioria das
pesquisas nessa area ndo combina o0s conceitos de coleta, previsdo de
desempenho, recomendacfes (intervencdo no processo de aprendizado) e
visualizacdo. Dessa forma, faz-se necessario a criacdo de uma solucao

computacional, na finalidade de apoiar professores nas atividades.
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1.2. Motivacéo e Justificativa

O uso de tecnologias da informacdo em cursos online é uma das grandes
evolucdes, pois favorece alunos que estudam quando e onde quiserem. No
entanto, isso significa que a mediacdo pedagodgica impde condi¢bes e limitam
possibilidades, surgindo novos desafios educacionais (CENSO, 2016). Um
desses desafios € analisar o desempenho dos alunos e buscar desenvolver
metodologias que favorecam o aprendizado e aumentem 0 engajamento e a

motivagéo, reduzindo o insucesso académico.

Identificar fatores que influenciam seu aprendizado, prever resultados,
visualizar dados e gerar recomendacfes é o estado da arte na analise de dados
académicos. Contudo, para que isso ocorra, as interagdes dos alunos devem
ser periodicamente analisadas pelos professores através dos dados coletados,
gue por vezes, se torna uma tarefa impossivel. Ja que o volume de dados podera

ser muito grande.

Em AVA, todo o rastro de navegacdo é coletado automaticamente pelo
proprio sistema através da interacdo de alunos com o seu conteudo. Dessa
forma, gerando grandes bases de dados com informacbes sobre o
comportamento dos estudantes (BAKER, 2010). Analisar e monitorar esse
volume de interacBes entre professor, alunos e conteddo é uma importante e
complexa tarefa do professor no processo de aprendizado online (MEDEIROS
et al., 2013). Por meio do uso de analise desses dados é possivel apontar 0os
diferentes fatores que influenciam o comportamento do aluno e identificar
aspectos sutis, muitas vezes imperceptiveis por professores (VERBERT et al.,
2013). Considerando que todos os alunos tém capacidades e ritmos de
aprendizado diferentes e isso devera ser levando em consideracdo pelos
professores, que deverdo direcionar o processo de aprendizado a cada um deles
de forma personalizada. No entanto, professores tém dificuldades em identificar
necessidades e individualidades que alunos estdo tendo (FERGUSON, 2012).
Essa intervengéo podera acontecer atraves do fornecimento de recomendacdes

e feedbacks individualizados através de mensagens.
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Varios trabalhos de pesquisa de informatica aplicada a educacéo
propdem diversas solu¢Bes computacionais para as areas de previsao de
desempenho, recomendacfes e visualizagdo. Contudo, ndo hd uma solucdo
unificada que realize essas atividades e que seja acoplavel a qualquer ambiente
de aprendizado. Diante desse cenario, esta dissertacdo propde um framework
acoplavel a qualquer ambiente de aprendizado e que realize as atividades de
previsao de desempenho, geragao de recomendacgodes e visualizagcédo de dados
através de coleta e tratamento de dados académicos, a fim de facilitar
professores nessas atividades de analise de dados e intervencdo no processo

de aprendizado.

Um framework é, em geral conceituado, como uma estrutura real ou
conceitual destinada a servir de suporte ou guia para a constru¢do de algo util
(PREE, 1994). O conceito de framework computacional para este trabalho &
entendido como um modelo conceitual de elementos extensivel de ferramentas
de software caracterizados, que podem ser utilizadas para implementar uma

solugéo computacional.

1.3. Objetivos

7

O objetivo geral desta dissertacdo € demonstrar que com 0 suporte
computacional acoplavel é possivel apoiar professores nas atividades de
identificar alunos em risco, gerar recomendacdes para eles e acompanhar o
andamento da turma atraveés de painéis de visualizacdo de dados customizaveis.
Dessa forma, é possivel melhorar o processo de ensino. A solucdo
computacional é direcionada para ambientes de aprendizado, no qual a coleta é
favorecida por ambientes virtuais (AVA) porque os dados sdo coletados

automaticamente, mas nao se limitam sé a esses ambientes.
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Figura 1.1 - Objetivo da arquitetura acoplavel

Ambiente de Aprendizado

— Professor- — A@ a
= (2T A= adn

1
1
Alunos 1
1
A3

© © ©

BD AVA

e E e e ------

Fonte: préprio autor.

Conforme apresentado na Figura 1.1 - Objetivo da arquitetura acoplavel,
a solucdo computacional corresponde a um framework que, uma vez acoplado
ao ambiente de aprendizado e devidamente configurado, sera provedor de
informagdes a professores |hes dando a oportunidade de intervengdo no
processo de aprendizado. O framework contém os moddulos de coleta e
tratamento, previsdo de desempenho, recomendacdes e apresentacdo. Os

objetivos especificos relacionados a pesquisa desta dissertacdo sao:

» Propor uma ferramenta de analise de quaisquer dados académicos;

» Gerar modelos preditivos para classificacéo de alunos em risco e selegéo
automatica do algoritmo que tiver a melhor acuracia;

» Estabelecer uma forma inovadora de recomendacgdes, usando uma
métrica derivada do sistema preditivo; e

» Obter uma ferramenta que reduza o tempo entre a coleta e andlise para

apoio de tomada de decisdes de professores.
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1.4. Contribuicbes

Através da solucdo computacional proposta e da aplicacéo da prova de conceito,
as contribuicbes sédo categorizadas como gerais, aos gestores, aos professores

e alunos, conforme apresentado abaixo:

Contribuicbes gerais: disponibilizar uma ferramenta acoplavel a qualquer

ambiente de aprendizado para previsdo de desempenho, recomendacdes e
visualiza¢cBes; para gerar as recomendacdes usamos técnicas de selecdo de
atributos, na finalidade de avaliar quais sdo os atributos mais relevantes para a
previsdo; uso de estatistica (simples) para avaliar qual valor da caracteristica €

a mais adequada na mudanga comportamental.

Aos gestores: avaliar taxas de evasao; indicadores sobre 0s materiais

pedagdgicos do curso.

Aos professores: ferramenta de diagndstico; facilitar a visualizacdo de dados

sobre o andamento; facilitador na comunicacdo sobre as necessidades

individualizadas dos alunos.

Aos alunos: apontar caracteristicas que comprometam seu aprendizado;
receber mensagens recomendacdes sobre comportamentos que nao favorecem

0 sucesso académico.
1.5. Questao da Pesquisa

As pesquisas na area da informatica aplicada a educacdo ndo combinam as
técnicas de coletar dados, prever resultados, gerar recomendacdes e visualizar
dados. Dessa forma, faz-se necessario um modelo de arquitetura conceitual para

essas atividades. Ou seja, a questdo da pesquisa é:

“Como oferecer um suporte computacional acoplavel a qualquer
ambiente de aprendizado para previsdo de desempenho,

recomendacgdes e visualizagdes?”
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1.6. Metodologia

Para responder a questdo da pesquisa, descrevemos um framework de um
modelo conceitual para analise e intervencdo no aprendizado. Esse modelo
corresponde €& um conjunto de elementos caracterizados pelas suas
funcionalidades e que seja possivel implementar em qualquer linguagem de
programacao. Projetamos a solucdo e implementamos um prototipo como parte
da solucdo com os requisitos (minimos) necessarios, na finalidade de aplicar
uma prova de conceitos. Por fim, realizamos experimentos para atestar a
viabilidade do modelo proposto. Na pesquisa usamos a abordagem qualitativa,
de natureza aplicada, com o objetivo descritvo e com procedimentos

experimentais.
1.7. Organizacao do Trabalho

Este trabalho est4 organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a
fundamentacéo tedrica com os conceitos Analise do Aprendizado, Mineracao de
Dados Educacionais, Aprendizado de Maquina, Sistemas de Recomendacdes e
Sistemas de Visualizacdo. No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos
correlatos a esta dissertacdo, destacando as pesquisas relacionadas a previsao
de desempenho de alunos, Visualizacdo de dados, Ferramentas de LA,
Recomendacdes e por fim, sGo comparados com a nossa pesquisa, destacando
as diferencas e semelhancas. No Capitulo 4 € descrito um modelo conceitual
para a construcdo de da ferramenta. No Capitulo 5 detalhamos o
desenvolvimento do prot6tipo computacional da solucdo. E no Capitulo 6
apresentamos o0s experimentos da aplicacao do protétipo com um conjunto de
dados publico. Por fim, no Capitulo 8 estdo as conclusdes desta dissertacao,

bem como a producéao cientifica e os trabalhos futuros.
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2. Fundamentacéao Teérica

As pesquisas voltadas a analise de dados académicos vém avancando nos
altimos tempos e se consolidaram em duas areas, que sao chamadas Mineracao
de Dados Educacionais e Andlise de Aprendizado. Ambas as areas sao voltadas
ao desenvolvimento de métodos de descoberta de conhecimentos e padrées em
bases de dados educacionais com o objetivo de melhorar o processo de
aprendizado. Nesta secdo sdo descritos os fundamentos teoricos utilizados

nesta pesquisa.
2.1. Andlise do Aprendizado

Ha diferentes definicdes sobre LA. O LA é descrito como um campo emergente
no qual ferramentas de analise de dados sdo usadas para melhorar a ensino e
o aprendizado (ELIAS, 2011). A Sociedade de Pesquisa de Analise do
Aprendizado, do inglés Society for Learning Analytics Research (SOLAR)!,
descreve como a medicdo, coleta, analise e publicacdo de dados sobre alunos
e seus contextos, com o objetivo de compreender e aperfeicoar o aprendizado
no ambiente em que ele, ocorre. E 0 uso de dados e modelos para prever o
progresso e o desempenho do aluno, e a capacidade de agir com base nessas
informacdes (BROWN, 2012). A LA é descrita como a aplicacdo de Web
Analytics, tendo em vista o perfil do aluno, um processo de coleta e andlise de
detalhes de interacfes individuais de alunos em atividades de aprendizado
online com o objetivo de melhorar a pedagogia, capacitar a aprendizado ativa,
atingir populacbes de estudantes de risco e avaliar fatores que afetam a
conclusao e o sucesso no aprendizado (JOHNSON et al., 2016).

E dificil extrair valor das grandes quantidades de dados no aprendizado,
pois quantidades significativas de atividades de alunos ocorrem externamente
ao ambiente de aprendizado e, portanto, os registros sao distribuidos em
diversos locais diferentes, com diferentes padrdes, proprietarios e niveis de
acesso (FERGUSON, 2012). O LA é focado na criacdo de sistemas capazes de
ajustar e personalizar o conteudo. Usando os dados de forma continua,

capturando, relatando, processando e agindo, assim minimizando o tempo entre

! http://www.solaresearch.org/
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a captura e o uso dos dados. Faz uso de modelos analiticos para prever o
comportamento, agir de acordo com as previsdes. Para isso, 0os dados deveréo
se periodicamente analisados e usados para tomar decisdes, podendo haver

melhorias nos processos educacionais (ELIAS, 2011).

Conforme ilustrado na Figura 2.1 - Processo LA, o processo geral de LA
€ geralmente um ciclo iterativo e € executado em trés etapas principais: (1) coleta
de dados e pré-processamento; (2) analise e acao; (3) e pds-processamento
(CHATTI, 2012).

Figura 2.1 - Processo LA

Coleta de Dados e

Pos-Processamento )
Pre-Processamento

Analise do
Aprendizado

Analise e
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Fonte: (CHATTI, 2012).

Coleta de dados e pré-processamento: Dados educacionais sao a base do

processo de LA.

Andlises e acdo: Com base nos dados pré-processados e no objetivo da

analise, diferentes técnicas de LA podem ser aplicadas para explorar os dados,
com a finalidade de descobrir padrbes ocultos que podem ajudar a proporcionar

uma experiéncia de aprendizado mais eficaz. Essas acgdes incluem
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monitoramento, analise, previsdo, intervencdo, avaliacdo, adaptacao,

personalizacdo, recomendacéo e reflexao.

Pés-processamento: Para a melhoria continua do exercicio de analise, o pos-

processamento € fundamental. Ele pode envolver a compilacdo de novos dados
de fontes de dados adicionais, refinando o conjunto de dados, determinando
novos atributos necessarios para a nova iteracdo, identificando novos
indicadores/métricas, modificando as variaveis de analise ou escolhendo um

novo método de analise.

O modelo de referéncia ilustrado na Figura 2.2 - Dimensfes do LA, é
descrito com base em quatro dimensdes e identifica varios desafios e
oportunidades de pesquisa na area (CHATTI, 2012). Este modelo possui as

mesmas dimensdes adotadas:

O _qué? Esta dimensao refere-se aos tipos de dados coletados. Podem ser
provenientes do ambiente de aprendizado utilizado, de fontes institucionais e

também de redes sociais, como o Facebook e o Twitter.

Quem? Esta dimensao refere-se a quem os resultados da analise seréao
direcionados, podendo ser a alunos, professores, instituicbes educacionais
(administradores), pesquisadores, projetistas de sistemas, etc. Cada um dos
envolvidos tem suas proprias perspectivas, objetivos e expectativas em relacao

aos resultados.

Por qué? Esta dimensao esta relacionada com os resultados seriam obtidos da
andlise realizada. Os objetivos sdo: Monitoramento e Analise; Predicdo e
Intervencédo; Tutoria e Mentoria; Avaliagdo e Feedback; Adaptacao;

Personalizacdo e Recomendacéo; Reflexao.

Como? Esta dimensdo refere-se as diferentes técnicas que podem ser
empregadas para detectar padrdes contidos nos dados e atingir os objetivos.
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Figura 2.2 - Dimensdes do LA
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Fonte: (MOISSA, 2014; CHATTI, 2012).

2.2. Mineragao de Dados

Mineracéo de dados € o processo de descoberta de conhecimento interessantes
e novos padrdes, bem como modelos descritivos e preditivos de dados em larga
escala. A mineracdo de dados é aplicacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina que permitem obter conhecimentos fundamentais a partir de grandes
bases de dados. E um campo interdisciplinar que combina conceitos de areas
afins, como sistemas de banco de dados, estatistica, aprendizado de maquina e
reconhecimento de padrdes. Na verdade, a mineragéo de dados faz parte de um
processo maior de descoberta de conhecimento, que inclui tarefas de pré-
processamento como extracdo de dados, limpeza de dados, juncédo de dados,
reducdo de dados e construcdo de recursos, além das etapas de pos-
processamento, como interpretacdo de modelos, confirmacdo e assim por
diante. Esse processo de descoberta de conhecimento e mineracdo de dados
tende a ser altamente iterativo e interativo (ZAKI et al. 2014). Por meio de uma
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ampla variedade de campos, os dados estdo sendo coletados e acumulados em
um ritmo acelerado. Ha uma necessidade crescente de geracdo de novas teorias
e ferramentas computacionais, para ajudar os seres humanos a extrairem
informacgdes Uteis (conhecimento) dos volumes de dados digitais de rapido
crescimento. Essas teorias e ferramentas sdo os assuntos do campo da
descoberta de conhecimento em bases de dados, do inglés Knowledge
Discovery in Databases (KDD), (FAYYAD et al., 1996). A mineracdo de dados é
uma parte integral do processo KDD. Conforme descrito na Figura 2.3 - Processo
KDD, o KDD consiste em uma série de passos, desde a transformacéo, pré-
processamento dos dados até o pos-processamento dos resultados da
mineracao (TAN et al., 2009). Observa-se que 0 processo iterativo acontece em
cada etapa, o que significa que pode haver retorno a etapas anteriores para

ajustes necessarios.

Figura 2.3 - Processo KDD
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Fonte: (FAYYAD et al., 1996).
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2.3. Mineracao de Dados Educacionais

A Mineracédo de Dados Educacionais, em inglés Educational Data Mining (EDM),
€ a aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados para tipos especificos de
conjuntos de dados provenientes de ambientes educacionais para abordar

guestdes educacionais importantes (ROMERO, 2007). Desta forma, pode-se
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construir modelos analiticos que permitem descobrir padrdes interessantes e
tendéncias em informacfes de cada aluno. O processo de EDM converte os
dados brutos de sistemas educacionais em informacdes Uteis, que podem

impactar na pratica e na pesquisa educacional (ROMERO, 2010).

Mineracdo de dados educacionais é uma area interdisciplinar, incluindo
areas como a recuperacdo de informacdo, sistemas de recomendacao,
visualizacdo de dados, andlise de redes sociais (SNA), psicopedagogia,
psicologia cognitiva, dentre outras. Em uma visdo mais abrangente, definida por
Romero e Ventura (2013), o EDM pode ser visualizado como a combinacéo das
principais areas: Ciéncia da Computacdo, Educacdo e Estatistica, conforme
apresentado na Figura 2.4 - Combinacgéo das areas da aplicacdo do EDM. Na
interseccdo dessas trés areas surge a relacdo com algumas subareas
estreitamente relacionadas com EDM, como a area de educacdo baseada em
computador (E-learning), Mineracdo de Dados e Aprendizado de Maquina e
Analise do Aprendizado (LA).

De todas as areas mencionadas, a mais relacionada com EDM é LA, Em
LA, as técnicas mais utilizadas sdo a aplicacdo de inferéncia estatistica,
visualizacdo de dados, analise de redes sociais (SNA), andlise de sentimento,

analise de influéncia e analise de discurso.

Figura 2.4 - Combinagé&o das areas da aplicacdo do EDM
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Fonte: (ROMERO, 2013).
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2.4. Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning (ML), € uma subérea da
Inteligéncia Artificial com o objetivo de desenvolver técnicas computacionais
sobre o aprendizado bem como a construgéo de sistemas capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica. Um sistema de aprendizado é um programa
de computador que toma decisbes baseado em experiéncias acumuladas
através da solucdo bem-sucedida de um problema anterior (RICHERT, 2013).
Existem alguns tipos de aprendizado de maquina como aprendizado

supervisionado, e ndo supervisionado.

O objetivo do aprendizado de maquina é ensinar maquinas (software) a
realizar tarefas, fornecendo-lhes alguns exemplos (como fazer ou ndo uma
tarefa). Os pares seriam seus dados de treinamento e o conjunto de regras
resultante (também chamado de modelo) poderia ser aplicado a futuros e-mails
que ainda ndo vimos. Isso € aprendizado de maquina em sua forma mais simples
(HEARTY, 2016).

2.4.1. Aprendizado Supervisionado

O supervisionado € a técnica de aprendizado de maquinas que se utiliza de
experiéncias passadas para prever um valor. Em valores discretos utiliza
técnicas de classificacdo que prevé rétulos de classes e em valores continuos

utiliza a técnica de regressao.

2.4.2. Aprendizado N&o Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado também é uma técnica de classificacdo onde
€ usado o agrupamento, do inglés Cluster, para classificar e agrupar classes

similares de objetos.

2.4.3. Arvore de Decisdo

O classificador Arvore de Decis&o € um modelo de arvore recursivo baseado em
particdo para prever qual € o rotulo de uma instancia, conforme apresentada na
Figura 2.5 - Arvore de decisdo simples. Uma arvore de decisdo usa de

paralelismo de eixos para dividir o espaco de dados em dois. Cada um desses
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dois espacos de dados é dividido recursivamente até serem relativamente puros
em termos das suas classes / rétulos. A hierarquia resultante de decisdes
divididas constitui 0 modelo de &arvore de decisdo, com os nés da folha rotulados
com a classe majoritaria entre os pontos nessas regides. Para classificar uma
nova instancia, temos que avaliar recursivamente a qual ela pertence até
chegarmos a um né de folha na &rvore de decisdo para prever a qual seu rotulo
(ZAKI et al. 2014).

Figura 2.5 - Arvore de decisdo simples
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Fonte: (ZAKI et al. 2014).
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2.4.4. K Vizinhos Proximos

O k Vizinhos Proximos, do inglés K-Nearest Neighbors (KNN) € um algoritmo de
aprendizado de maquina que calcula a distancia dos k (instancias) vizinhos mais
proximos, conforme apresentado na Figura 2.6 - Distancia dos vizinhos
proximos. Em que k € um parametro do algoritmo. Quando o valor de k € maior
que 1, para cada ponto de teste, sdo obtidos k vizinhos. Cada vizinho vota em
uma classe. As previsdes dos diferentes vizinhos sao agregadas de forma a
classificar o ponto de teste. Essa agregacao é efetuada de forma diferente em
problemas de classificacao e de regressdo. Em problemas de classificacdo, em
gue a classe toma valores em um conjunto discreto, cada vizinho vota em uma
classe (FACELI et al., 2011).

Figura 2.6 - Distancia dos vizinhos préximos
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Fonte: (FACELI et al., 2011).
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2.4.5. Maquina de Suporte a Vetor

O classificador Maquina de Suporte a Vetor, do inglés Support Vector Machine
(SVM), € um dos classificadores mais eficientes para muitos dominios de
problemas diferentes. O objetivo dos SVMs é para encontrar o hiperplano ideal
gue maximiza a margem de distancia entre as classes, conforme apresentado
na Figura 2.7 - Representacgéo das distancias do Hiperplano de um SVM. Através
de seu kernel, SVM pode ser usado para encontrar limites ndo-lineares, no
entanto, correspondem a um hiperplano linear em algum espaco “nao-linear” de
alta dimenséo. O hiperplano é definido como o conjunto de todos os pontos
representados em um gréfico, onde podemos obter o deslocamento quando os
eixos sao cruzados. Um hiperplano divide o espac¢o d-dimensional em dois meio-
espacos. Diz-se que um conjunto de dados é linearmente separavel se cada
meio-espaco tiver pontos de uma Unica classe. Se o dataset de entrada é
linearmente separavel, entdo podemos encontrar um hiperplano de separacao

para todos os pontos rotulados (ZAKI et al. 2014).

Figura 2.7 - Representacado das distancias do Hiperplano de um SVM
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Fonte: (ZAKI et al. 2014).
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2.4.6. Naive Bayes

O classificador de Bayes € uma abordagem de classificacado probabilistica, que
usa o teorema de Bayes. A principal tarefa € estimar a funcao de densidade de
probabilidade conjunta para cada classe, que € modelada através de uma
distribuicdo normal multivariada, conforme apresentado na Figura 2.8 -
Contornos de densidade (dois atributos). Uma limitagdo da abordagem de Bayes
€ 0 numero de parametros a serem estimados, que € escalonado. O classificador
de Bayes ingénuo faz a suposicao simplificadora de que todos os atributos sédo
independentes. No entanto, surpreendentemente eficaz para muitos conjuntos
de dados (ZAKI et al. 2014).

Figura 2.8 - Contornos de densidade (dois atributos)
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Fonte: (Zaki et al. 2014).

2.4.7. Redes Neurais

As redes neurais artificiais sdo inspiradas na estrutura e funcionamento do
sistema nervoso, com 0 objetivo de simular a capacidade de aprendizado do
cérebro humano na aquisicdo de conhecimento. A combinagdo de varios

neurénios artificiais em sistemas neurais produz um elevado poder
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computacional, uma vez que qualquer funcéo possa ser representada por uma
combinacdo de funcdes légicas sendo modelada por uma rede formada por
neurdnios (FACELI et al. 2011). As redes neurais sdo uma classe de modelos
matematicos que treinam para produzir e otimizar uma definicdo para uma
funcdo (ou distribuicdo) sobre um conjunto de recursos de entrada. Logo, elas
podem ser usadas para classificar, prever ou transformar suas entradas. Os
algoritmos de redes neurais artificiais foram originalmente projetados a partir de
estruturas neuronais biologicas. E orientado a grafos, onde os vértices s&o
arranjadas em camadas. Cada vértice corresponde a uma unidade simplificada
de um neurénio biolégico. Conforme apresentado na Figura 2.9 - Organizagao
das camadas de uma Rede Neural, ela € composta dos elementos: processo de
aprendizado; conjunto de neurbénios ou pesos; e funcdes de conectividade. A
utilizacao desse conjunto de elementos nos permite aprimorar uma ampla gama
de redes neurais (HEARTY, 2016).

Figura 2.9 - Organizagdo das camadas de uma Rede Neural
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Fonte: (FACELI et al. 2011).

2.4.8. Perceptron em Multicamadas
O Perceptron em Multicamadas, em inglés Multi-Layer Perceptron (MLP), é uma
rede neural que apresenta uma ou mais camadas intermediarias de neuronios e

uma camada de saida. Nas camadas intermediarias sao utilizadas fungfes de
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ativacdo nao lineares, como a funcdo sigmoidal. Com fun¢bes de ativacéo
lineares nos neurénios das camadas intermediarias, € equivalente a uma rede
de uma sO camada. Para resolver problemas ndo linearmente separaveis
utilizando redes neurais artificiais, a alternativa mais utilizada é adicionar uma ou
mais camadas intermediarias. Uma rede com uma camada intermediaria pode
implementar qualquer fungcdo continua. A utilizacdo de duas camadas
intermediarias permite a aproximacgao de qualquer funcéo. A Figura 2.10 - Papel
desempenhado pelos neurbnios das diferentes camadas de uma rede MLP
exemplifica o papel de cada neur6nio para a definicdo das fronteiras. Na primeira
camada, cada neurdnio aprende uma fungéao que define um hiperplano, o qual
divide o espaco de entrada em duas partes. Cada neurdnio da camada seguinte
combina um grupo de hiperplanos definidos pelos neurdnios da camada anterior,
formando regibes convexas. Os neurdnios da camada seguinte combinam um
subconjunto das regides convexas em regides de formato arbitrario (FACELI et
al. 2011).

Figura 2.10 - Papel desempenhado pelos neurdnios das diferentes camadas de uma

rede MLP
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Fonte: (FACELI et al. 2011).
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2.4.9. Métricas sobre Anédlise preditiva

Na aplicagéo de algoritmos de ML a problemas reais. Em geral, o conhecimento
que se tem do dominio sendo investigado é provido unicamente pelo conjunto
de dados de exemplos, a partir do qual a inducdo de um modelo
preditivo/descritivo é entdo realizada. De maneira geral, pode-se afirmar que ndo
existe técnica universal, ou seja, ndo é possivel estabelecer, a priori, que uma
técnica de aprendizado de maquina se saird melhor na resolucdo de qualquer
tipo de problema. Uma caracteristica particular do dominio do aprendizado de
magquina € a necessidade de experimentacdo. Pode ser necessario realizar
ajustes em seus hiperparametros livres, o que leva a obtencdo de mudultiplos
modelos para os mesmos dados. A validacdo de qualquer nova técnica
geralmente envolve a realizacdo de experimentos controlados, em que se
demonstre a sua efetividade. Entdo, € recomendavel seguir procedimentos que
garantam a validade e a reprodutibilidade dos experimentos realizados. Essa
avaliacdo experimental pode ser realizada segundo diferentes aspectos, tais
como acuracia do modelo gerado, compreensibilidade do conhecimento
extraido, tempo de aprendizado, requisitos de armazenamento do modelo, entre
outros (FACELI et al. 2011).

Validagao Cruzada

A validacdo cruzada € a técnica usada para validar o modelo preditivo, a partir
do conjunto de dados. Nessa técnica, o conjunto de exemplos € dividido em dois
subconjuntos de dados. Uma das particdes é usada no treinamento de um
modelo preditivo e a outra é usada para a validacdo do modelo (FACELI et al.
2011). Por simplicidade, seja um problema com duas classes. Usualmente, uma
classe é denotada positiva (+) e a outra € denominada negativa (-). Temos entéo

a matriz de confuséo ilustrada na Figura 2.11 - Matriz de confusao, em que:

e VP corresponde ao numero de verdadeiros positivos, ou seja, 0 nimero
de exemplos da classe positiva classificados corretamente.
¢ VN corresponde ao numero de verdadeiros negativos, ou seja, 0 numero

de exemplos da classe negativa classificados corretamente.
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e FP corresponde ao numero de falsos positivos, ou seja, 0 nimero de
exemplos cuja classe verdadeira € negativa, mas que foram
classificados incorretamente como pertencendo a classe positiva.

e FN corresponde ao numero de falsos negativos, ou seja, 0 niumero de
exemplos pertencentes originalmente a classe positiva, que foram

incorretamente preditos como da classe negativa.

Figura 2.11 - Matriz de confusdo

Classe predita

_+_ =
b NI
Classe verdadeira i e 2,
- FP VN

Fonte: (FACELI et al. 2011).

Medidas de Desempenho
A partir da matriz de confusédo, uma série de outras medidas de desempenho
pode ser derivada. Entre elas, temos:

e Taxa de erro na classe positiva: proporcéo de classes positivas

incorretamente classificadas, também conhecida como taxa de falsos

negativos (TFN).

T (f ) - vPFf FN

e Taxa de erro na classe negativa: propor¢ao de classes negativas

incorretamente classificadas, também conhecida como taxa de falsos
positivos (TFP).

e Taxa de erro total: soma dos valores da diagonal secundaria da matriz

de confuséo, dividida pela soma dos valores de todos os elementos da

matriz.

= (f) _ L'l 3 -1: VN
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e Taxa de acerto ou acuracia total: calculada pela soma dos valores da

diagonal principal da matriz de confuséo, dividida pela soma dos valores
de todos os elementos da matriz.
- YP+ VN
()=

e Preciséo: proporcao de exemplos positivos classificados corretamente

entre todos aqueles preditos como positivos.
p VP
prec B —
e Sensibilidade: corresponde a taxa de acerto na classe positiva. Também

é chamada de taxa de verdadeiros positivos (TVP).

Sens (JF ) = Tev (JF ) =TVP(f) = %

o Especificidade: corresponde a taxa de acerto da classe negativa. Seu

complemento corresponde a taxa TFP.

: VN e
o (f) = VNP L TFPU)

As medidas anteriores podem ser facilmente generalizadas para
problemas com mais de duas classes pela consideracdo de cada classe, como
positiva em relacéo ao conjunto das demais classes (exceto a taxa de erro/acerto
total, em que todas as classes sdo consideradas globalmente). Obtém-se um

valor de desempenho para cada classe.

2.5. Sistemas de Recomendacdes

Com o aumento da quantidade de conteudo disponivel na internet € comum se
deparar com uma diversidade grande de opc¢des e temos dificuldade em escolher
uma entre varias alternativas de contetdo. Sistemas de recomendagéo (SR) vém
a auxiliar na solugéo desse problema. Segundo (COSTA et al. 2013), SR sé&o
técnicas que auxiliam usuarios na busca e sele¢cdo de um conteudo focado em
seu perfil, funcionando literalmente como filtros de informagdes. O principio
técnico de um SR € o0 uso de um algoritmo para combinar dados de contexto e

entrada para produzir sugestbes aos usuarios, visando a geracdo de
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recomendacdes (ISINKAYE et al. 2015). Nesse caso sao sistemas de filtragem
de informagéao que lidam com o problema de sobrecarga de informacdo, filtrando
dados de grande quantidade de informacéo de acordo com as preferéncias do
usuario, interesse ou comportamento. Assim, tem a capacidade de prever se um
determinado usuario prefere um item ou ndo com base no perfil do usuario
(ISINKAYE et al., 2015).

No contexto educacional, na maioria dos casos, 0sS sistemas de
recomendacgfes apresentam muitas limitagdes. Nessas situagdes, é necessario
considerar outras questdes além das preferéncias do professor ou do estudante
em determinado recurso. Em particular, alguns requisitos deveriam ser
considerados no projeto e desenvolvimento de um SR para ambientes
educacionais online. Nesse sentido, os SR consistem em uma possivel solucao
personalizada para cada individuo, baseando-se em suas caracteristicas e/ou
preferéncias. A utilizacdo de Sistemas de Recomendacdo em AVA pode
contribuir no processo de ensino e aprendizado, uma vez que os alunos poderéo
receber recomendacbes personalizadas de materiais didaticos, além de
contribuir para explorar mais o acervo existente, permitindo maior interacdo entre

0s materiais didaticos, professores e alunos. (COSTA et al., 2013)

2.6. Sistemas de Visualizagao

O tempo tem um papel cada vez mais critico no processo de tomada de deciséo.
Portanto, tornar a apresentacdo dos resultados visual, facil de consumir,
permitindo consultas, interacdo e exploracdo torna a tomada de decisdo mais
rapida e eficaz. Uma das melhores formas de explorar e tentar entender um
grande conjunto de dados é pela visualizacdo (COSTA, 2017). A visualizagéo é
a apresentacao gréfica da informagcdo, com o objetivo de proporcionar ao
espectador uma compreenséo qualitativa dos contetidos informativos. E também
o processo de transformar objetos, conceitos e numeros em uma forma que €
visivel aos olhos humanos. Visualizacdo de dados auxilia a compreender

padrdes, tendéncias e relagdes entre grupos de dados.

Uma vantagem da exploracéao de dados de forma visual € que 0s usuarios

estdo diretamente envolvidos no processo de mineracao de dados. E encontrar
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a informacéo valiosa escondida em grande quantidade de dados é uma tarefa
dificil (Costa, 2017).

Para que a mineracdo de dados seja eficaz, é importante incluir o usuério
no processo de exploragao de dados e combinar a flexibilidade, a criatividade e
o conhecimento geral do ser humano, com a capacidade de armazenamento e
o poder computacional. A exploracdo de dados visuais visa integrar o ser
humano no processo de exploragdo de dados, aplicando suas habilidades
perceptivas aos grandes conjuntos de dados disponiveis nos sistemas de
computador atuais (KEIM, 2002).

A visualizacao geralmente é parte de um processo maior, que pode ser a
analise exploratéria de dados, descoberta de conhecimento, apresentacéo de
resultados de técnicas ou andlise visual. Visualizacdo e analise andam lado a
lado, com o objetivo de construir um modelo que representa ou aproxima 0s
dados. A visualizacdo na exploracdo de dados € usada para transmitir
informacdes, descobrir novos conhecimentos e identificar estruturas, padroes,

anomalias, tendéncias e relacionamentos (KEIM, 2010).
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3. Trabalhos Correlatos

Neste capitulo sdo descritos trabalhos de pesquisas relacionados a andlise
académica, previsdo de desempenho usando algoritmos de aprendizado de
maquinas com abordagens de mineracdo de dados, aplicacdo de técnicas de
recomendacfes e apresentacdo de dados. Buscamos também solugdes que
combinam as vérias técnicas abordadas em nossa pesquisa, contudo as
propostas na literatura séo restritas e apresentam apenas experimentos ou um
escopo fechado e reduzido. E percebemos que a maioria dos casos néo
combinam os diversos aspectos abordados nesta dissertacdo. Quando se trata
de sistemas preditivos no contexto académico as pesquisas (geralmente) ndo
fazem abordagens na intervencéo no processo de aprendizado. Quando fazem,
auxiliam nas preferéncias dos estudantes e ndo em suas necessidades
académicas. Por fim, a maioria ndo combinava as técnicas apresentadas com

um sistema de visualizagao.

3.1. Identificar evasao de alunos

Ha pesquisas que usam técnicas de mineracdo de dados voltadas a identificar
padrdes que levam alunos a evadir, por meio de dados académicos. A pesquisa
(PASCOAL et al., 2016) propde uma abordagem para auxiliar instituicbes nas
tomadas de decisdo para combater a evasédo através de dados académicos e
socioecondmicos. O trabalho (OLIVEIRA JUNIOR et al. 2015) propde uma
abordagem computacional para a identificacdo de padrdes a serem utilizados na
andlise da evasao de estudantes em cursos presenciais de graduacao, a fim de
auxiliar os tomadores de decisdo das instituicbes de ensino. E a pesquisa
(LANES; ALCANTARA, 2018) visa identificar estudantes que apresentam risco

de evaséo a partir do seu primeiro ano no curso de graduacéao.
3.2. Previséo de desempenho

Ha varios trabalhos e pesquisas voltados a previsdo de desempenho de alunos
através de técnicas de mineracdo de dados usando algoritmos de aprendizado

de maquina. O trabalho (DE BRITO et al., 2014) propde a previsdo de
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desempenho dos alunos no primeiro periodo do curso de Ciéncia da
Computacdo da UFPB, através das suas notas de ingresso no vestibular. A
pesquisa (GOTTARDO et al.,, 2012) propde o uso de inferéncias sobre o
desempenho de estudantes a partir de dados coletados em séries temporais,
com o objetivo principal de investigar a viabilidade de obtencédo destas
informagdes em etapas iniciais de realizacdo do curso, de forma a apoiar a
tomada de acdes proativas. J& o trabalho (VIEIRA; VEIGA, 2013) tem o foco em
meétodos de arvores de decisdo para a previsao de desempenho académico dos
alunos. A pesquisa (GOVINDARAJAN et al., 2015) faz uso de dados académicos
na finalidade de reduzir taxas de insucesso de aprendizado.

3.3. Visualizacao de dados

Ha varios trabalhos que propéem solu¢bes voltadas a visualizacdo de dados
para apoiar os professores e alunos, gerando informacdes graficas como
dashboards para apoiar os professores na tomada de decisdo. A pesquisa
(VERBERT et al., 2013) apresenta um framework conceitual que ajuda
professores e alunos a analisar dados sobre o aprendizado. Ja o trabalho
(DUVAL 2011) é voltado a técnicas de visualizacdo provendo dashboards a
professores e alunos usando ferramentas de coletar dados. E a pesquisa (KEIM,
2012) propde uma classificacdo de técnicas de visualizacdo combinada como

parte da mineracéo de dados.
3.4. Ferramentas de analise de dados

Existem trabalhos que fazem uso de ferramentas ou solucdes de andlise de
dados académicos. O trabalho (ARNOLD; PISTILLI, 2012) é voltado a permitir
professores a oportunidade de prover em tempo real feedback sobre seu
aprendizado. A pesquisa (MARTIN; NDOYE, 2016) faz uso das ferramentas
Tableau e Many Eyes para analisar dados académicos. O trabalho (DYCKHOFF
et al. 2012) apresenta detalhes teoricos sobre a implementacdo de uma
ferramenta que permita professores explorarem e correlacionar o uso de objetos
de aprendizado e o comportamento de alunos com resultados de avaliagbes com
base em indicadores graficos. Ja a pesquisa (GRELLER; DRACHSLER, 2012)

propde um framework genérico dando suporte a praticas educacionais e discute
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sobre as dimensdes chave da analise do aprendizado no contexto educacional.
E o trabalho (PADILHA; SOUZA, 2017) apresenta o uso das ferramentas Gephi

e RapidMiner para analise de interacdes entre alunos e professores.
3.5. Recomendacdes

Nos ultimos anos foram publicados alguns trabalhos voltados & recomendacgdes
no processo de aprendizado. No entanto, na maioria dos casos, as
recomendacdes sdo baseadas nas preferéncias de ensino de professores e nas
preferéncias de aprendizado dos alunos baseado em filtragem colaborativa. Na
pesquisa (AGUIAR et. al.2018) é proposta uma estratégia de recomendacédo
personalizada referente a Objetos de Aprendizado, com base nos Estilos de
Aprendizado dos estudantes e na Filtragem Colaborativa baseada em
Tendéncias combinadas por meio de um Algoritmo Genético. No trabalho
(JUNIOR; DORCA, 2018) foi implementada uma proposta de recomendacéo de
Objetos de Aprendizado usando algoritmos genéticos combinada com ontologias
na modelagem de estudantes. Na pesquisa (BEZERRA et al., 2018) foi
desenvolvido um SR hibrido integrado a uma ontologia que gerencia as
informacdes de perfil do aprendiz e de conteddos provenientes do Youtube e da
Wikipédia. O trabalho (SANTANA et al., 2017) tem como objetivo extrair boas e
mas praticas pedagodgicas a partir de processo de ensino usando Sistema de
Tutor Inteligentes (STI), fornecendo recomendacdes a partir de respostas o
sistema avalia quais topicos de um tema especifico precisa de reforco e
recomenda 0s recursos na resolucao das questdes. A pesquisa (FERREIRA et
al. 2018) estuda o avanco da aprendizado colaborativo utilizando o modelo
proposto, chamado Big Five, que promove a recomendacdo de agrupamento
usando como base os textos dos alunos. O trabalho (REZENDE et al. 2018)
propée um sistema, chamado PERSONNA-TEC, que € capaz de realizar
recomendacdo de objetos de aprendizado através do plano didatico do
professor. A pesquisa (GOTARDO; CEREDA; JUNIOR, 2013) apresenta uma
abordagem que usa algoritmos de aprendizado acoplados para integrar
diferentes técnicas de aprendizado, mineragéo de dados e explorar um conjunto
de dados educacionais oferecendo recomendagbes que possam indicar

preferéncias do aluno que obtém melhores resultados.
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3.6. Comparacao entre as propostas

Os trabalhos acima referidos propdem técnicas de mineracéo de dados, técnicas
de predicdo ou descricdo, recomendacgdes e visualizagdo. Segundo (MOISSA;
GASPARINI; KEMCZINSKI et al. 2014), em sua pesquisa, poucos trabalhos
mencionam a intervencao e, no entanto, ha uma grande quantidade de trabalhos
gue ndo possibilitam intervencdo alguma. Conforme apresentado na Tabela 3.1
- Comparacgao entre as contribuicées, a maioria dos trabalhos ndo combina as
diversas técnicas abordadas pelo nosso trabalho, que s&o: Aprendizado de
Maquina (ML), Sistemas de Visualizagdo (SV), Sistemas de Recomendacdes
(SR) e acesso a Multiplas Bases de dados (MB). Também sao destacadas as

semelhancas e diferencas entre os trabalhos.

Os trabalhos foram agrupados conforme sua abordagem, como Previsao
de desempenho, Visualizacdo de dados académicos, Recomendacdes e uso de
Ferramentas de analise de dados. Pois, este trabalho consiste em um framework
de um modelo conceitual caracterizado por essas funcionalidades. No qual,
podemos destacar os trabalhos abaixo, pois auxiliaram na concepcdo da

descricéo da solugdo computacional.

a) (GOVINDARAJAN et al., 2015), que faz uso de dados académicos na
finalidade de reduzir taxas de insucesso de aprendizado.

b) (ARNOLD; PISTILLI, 2012), que ¢é voltado a permitir professores
proverem feedback aos seus sobre seu aprendizado.

c) (KEIM, 2012) propb6e uma classificacdo de técnicas de visualizacdo
combinada como parte da mineracao de dados.

d) (GOTARDO; CEREDA; JUNIOR, 2013) apresenta uma abordagem que
usa algoritmos de aprendizado acoplados para integrar diferentes
técnicas de aprendizado, mineracdo de dados e explorar um conjunto de

dados educacionais oferecendo recomendacdes.
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Trabalhos ML SV SR MB Semelhancas Diferencas
- Prevé o resultado de alunos - E um experimento
Evaséo de estudantes universitarios: diagnéstico a partir de - O target s6 é a evasao escolar
dados académicos e socioeconémicos (PASCOAL et al., Sim - - - - Busca somente os fatores
2016) socioecondmicos, ndo dados
académicos
- Prevé o resultado de alunos - E um experimento
(TESE — DEVO CITAR?) Identificacio de padrdes para a - Faz uso de selecéo de atributos | - O~target s6 € a evasao escolar
1 = = - Sao experimentos usando WEKA, uma
analise da evasdo em cursos de graduacao usando sim | Sim i i ferramenta pronta
mineragéo de dados educacionais (OLIVEIRA JUNIOR et pron dos dados & :
al. 2015) -A apres~entagao, os dados € por meio
' da geracéo do préprio WEKA
- Prevé o resultado do aluno - E um experimento
- . - Usa técnicas de recomendagBes | - As técnicas de recomendag&o sdo
Predicdo do Desempenho do Aluno usando Sistemas de . SO 4
~ o . . - Usa técnicas de discritizacdo usadas para montar um perfil do aluno,
Recomendacgédo e Acoplamento de Classificadores Sim - Sim - N30 apresentando recomendacies
(GOTTARDO et al., 2012) P ! GO€
sobre suas necessidades, mas sim
voltadas aos seus interesses
- L . - Prevé o resultado do aluno - E um experimento
Predicdo de desempenho de alunos do primeiro periodo L . o P ) N
. o . . . - Usa técnicas de visualizac¢éo - A técnica de visualizag&o é somente
baseado nas notas de ingresso utilizando métodos de Sim | Sim - - ara apresentar o resultado do
aprendizagem de maquina (DE BRITO et al., 2014) P P
experimento
- Prevé o resultado do aluno - E um experimento
Previsdo de desempenho de estudantes em cursos EAD - Usa técnicas de visualizagao - A técnica de ML é a regressao
utilizando mineracéo de dados: uma estratégia baseada Sim | Sim - - - A técnica de visualizagéo é somente
em séries temporais (GOTTARDO et al., 2012) para apresentar o resultado do
experimento
Arvores de Decisao Aplicadas na Previséo de - Uso de conceitos para previsao - E apensar um modelo conceitual para
Desempenho de Alunos: Estado da Arte (VIEIRA; VEIGA, Sim - - - de desempenho do aluno previsdo de desempenho usando a
2013) - Uso da Arvore de Deciséo Arvore de Deciséo
- Faz uso de SV - E um estudo sobre 15 diferentes
Learning analytics dashboard application (VERBERT et al., . - Solugao para a educagéo com aphgagoe_s que fazem uso de tecnicas
- Sim - - uso de painéis para alunos e de visualizacao para alunos e

2013)

professores

professores
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Trabalhos ML SV SR MB Semelhancas Diferencas
- Faz uso de SV - Faz uso de ferramentas prontas como
Attention please!: learning analytics for visualization and i sim i i wakoopa e tripit para coletar e visualizar
recommendation (DUVAL 2011) os dados
- Prevé o resultado do aluno - A técnica de recomendacédo usando
. R . . - Usa técnicas de recomendacdes | sistemas de cores: verde, amarelo e
Course signals at Purdue: Using learning analytics to sim i sim i - Propdem uma solucio vermelho
increase student success (ARNOLD; PISTILLI, 2012) P ¢ o
- Escopo fechado de uma universidade
nédo abrindo maiores detalhes
- Usa SV para professores e - E um experimento
. . . N . alunos - Usa ferramentas prontas Tableau e
Using learning analytics to assess student learning in online i sim i sim Manv Eves
courses (MARTIN; NDOYE, 2016) Ny =y N
- N&o faz a separacéo dos dados por
aluno, expondo dados de outros
. . . . . . - E discutido sobre detalhes - E uma apresentagéo de detalhes
Design and implementation of a learning analytics toolkit for . . . - de: <50 d - b ol 50 d
teachers (DYCKHOFF et al. 2012) Sim | Sim | Sim - tedricos de: previsédo de tedricos sobre a implementagéo de uma
' desempenho (ML); SV; e SR ferramenta LA
. . ) . - E discutido sobre detalhes - E uma apresentacéo de detalhes
Translating learning into numbers: A generic framework for Sim | Sim | Sim - tedricos de: previséo de tedricos sobre a implementa¢éo de uma
learning analytics (GRELLER; DRACHSLER, 2012) desempenho (ML): SV: e SR ferramenta LA
. . - Prevé o resultado do aluno - E um experimento
Uma Experiéncia do Uso de Ferramentas de Learning , ~
i . o - . . . - Usa SV para apresentar dados - Sistema Integrado de Gestao de
Analytics para Andlise de Interacdes (PADILHA; SOUZA, Sim | Sim - Sim ; ~ - L
da interac¢é@o dos alunos Atividades Académicas (SIGAA)
2017) ) T
- Gephi e RapidMiner
Recomendacio de Objetos de Aprendizagem utilizando - Usa técnicas de recomendacao - Faz uso de objetos de aprendizado
i . < . - Usa a semelhanca entre
Filtragem Colaborativa baseada em Tendéncias e em - - Sim itens/USUANoS. n3o faz uso de suas
Estilos de Aprendizagem (AGUIAR et. al.2018) ; ’
necessidades
- Usa técnicas de recomendacéo - E um experimento
- Faz uso de objetos de aprendizado
Uma Abordagem para a Criacdo e Recomendacao de ) Usaa sgmelharjc;a entre
: . X o itens/usuarios, ndo faz uso de suas
Objetos de Aprendizagem usando um Algoritmo Genético, . '
- - Sim necessidades

Tecnologias da Web Semantica e uma Ontologia (JUNIOR;
DORCA, 2018)

- Usa algoritmos genéticos, enquanto
usamos algoritmos classificadores
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Trabalhos ML SV SR MB Semelhancas Diferencas
Um Sistema de Recomendacao Hibrido Integrado a -Usa tgcn!cas de r‘?come”d?‘?ao - Usa ontologias
; : ; . . . - Usa técnicas de visualizacéo - Usa a semelhanca entre
Ontologia em um Ambiente de Aprendizagem Ubiqua - Sim | Sim . - .,
dos dados recomendados itens/usuarios, ndo faz uso de suas
(BEZERRA et al., 2018) )
necessidades
Extracdo e recomendacao de boas e mas praticas - 0s dados apresentados servem - Uso de Sistemas de Tutores
pedagdgicas a partir de processos de ensino e i i sim para melhora pedagdgica Inteligentes
aprendizagem usando um sistema tutor inteligente - Usa técnicas de gamificacao
gamificado (SANTANA et al., 2017)
- Faz uso de algoritmos de - E um experimento
Deteccao automéatica de tragos de personalidade e aprendizado de maquina - Nao ha recomendagbes, nem
recomendacédo de agrupamento com o modelo Big Five - - Sim - - Identifica um perfil do aluno visualizagcbes
(FERREIRA et al. 2018) através de dados educacionais - Os algoritmos classificadores sédo
baseados em textos
- Faz uso de algoritmos de - Usa ontologias
aprendizado de maquina - Faz uso de objetos de aprendizado
Recomendacao Baseada no Perfil e Contexto Tecnoldgico i i sim sim - PropGem uma solugéo ;jeAz r?é:r?g"if:dear%oes sdo para objetos
do Aluno (REZENDE et al. 2018) P g
- Usa a semelhanca entre
itens/usuarios, ndo faz uso de suas
necessidades
- Faz uso de algoritmos de - E um experimento
Predicdo do Desempenho do Aluno usando Sistemas de figr%mgéﬁ]danﬂ: rsnoellgu;)a ara - Usa a semelhanca entre itens/usuarios
Recomendagédo e Acoplamento de Classificadores Sim - Sim P a0 p

(GOTARDO; CEREDA; JUNIOR, 2013)

recomendagdes
- Usa técnicas de visualizagao

Fonte: préprio autor.
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4. Descricao da Solucao

Neste capitulo é descrito um modelo conceitual para a construcdo de uma
ferramenta completa flexivel e sensivel ao contexto. Esta proposta consiste em
uma ferramenta de andlise de dados académicos, que apds ser devidamente
configurada, sera provedora de informagdes importantes aos alunos e
professores. Essa solucdo permite ao professor: (a) obter informacdes sobre
andamento do aprendizado dos alunos; (b) saber quais sédo os alunos que estéo
com dificuldades; (c) identificar quais s@o as principais caracteristicas que estdo
comprometendo o desempenho académico; e (d) efetuar eventuais intervencdes
no ensino de seus alunos através de um sistema de recomendacdes. Ja 0s
alunos terdo informacdes sobre seu rendimento e receberdo recomendacdes de

seu professor no processo de aprendizagem.

Conforme apresentado na Figura 4.1 - Fases da Analise dos dados, a
ferramenta é focada: em Coletar Dados Académicos; Prever o resultado dos
alunos e Gerar recomendacdes; e Apresentar painéis de visualizacdo ao
professor. No qual, um usuario com perfil administrativo (Analista) devera
configurar as fontes de dados, gerenciar os metadados e importar para o
sistema. Apdés isso, 0os dados histdricos de turmas anteriores servirdo para
treinamento dos modelos preditivos. Com base nesses modelos, os resultados
dos alunos serao previstos e, para cada aluno classificado “em risco”, sera
gerada uma mensagem de recomendacdes. O professor tera a oportunidade de
visualizar as mensagens e, caso necessario, ajusta-las antes de enviar ao aluno
classificado “em risco”. Ao final, o usuério de perfil administrativo configurara

painéis de visualizacdo de dados que serdo acessiveis pelo professor.

Figura 4.1 - Fases da Andlise dos dados

Predicao e
Recomendacao

& & L, lad 4

> SR> = I

Coletar Dados

Fonte: Proprio autor.
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Os dados seréo periodicamente reprocessados através da selecao, coleta
e transformacéo dos dados minimizando o tempo de demora entre a captura e
uso dessas informacdes. Segundo Clow (2012), o processo de LA é feito através
de ciclos. Os dados deveréo ser coletados e tratados para geracédo de métricas,
analise ou visualizacdes e fechamento do ciclo através de feedback aos seus
alunos por intermédio de intervencdes apropriadas e personalizadas. A analise
podera ser incremental, ou seja, apds o fechamento do ciclo o usuario podera
verificar pontos de melhoria. Tais como, adicionar outras informacdes de
interacbes dos alunos, filtrar ou fazer diferentes tratamentos nos dados, criar
novos modelos preditivos ou até adicionar outras métricas e gréaficos nos painéis

dos professores e dos alunos.

Figura 4.2 - Modelo Conceitual do Sistema
- Alteracdo de - L
Coletar = Extrair pesos e Realizar Exibir
Dados SUELE e Metadados c:cadé:lnsicas recomendacoes Dados

O Coleta de Dados !

4% Dashboards !
« Visdes !
« Painéis !
+ Filtros !

« Fonte de Dados
+ Importacao
« Metadados

.........................................

#

AI_;I Framework |_. Recomendar

« Exibir
« lIgnorar
« Editar
« Enviar

s Prever
» Extrair metadados
» Gerar Recomendacies

.....

Fonte: Proprio autor

Conforme apresentado na Figura 4.2 - Modelo Conceitual do Sistema,
cada etapa de dados contera médulos do sistema. Na etapa Coleta e Tratamento
de Dados contém os modulos de Coleta, Processamento e Transformacédo. Ja

na etapa de Analise, que corresponde ao framework (STOLL; CURY; DE
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MENEZES, 2018), contém os médulos de Predicdo, Recomendac¢éo e geracao
das mensagens de recomendacdes. Sendo que a mensagem candidata €
sugerida para o professor, que podera avaliar sua pertinéncia antes de enviar,
caso necessario, antes do envio. E na etapa de Apresentagdo contém os
maodulos de Visao e Painéis (STOLL et al. 2019).

Assim, apesar de todos os moédulos projetados no sistema serem
desenvolvidos, entendemos que ferramentas poderiam substituir as etapas de
“‘Coleta e Tratamento” e “Apresentacdo”, ja que existem vérias ferramentas
maduras no mercado que fazem isso. Sendo assim, é possivel que a solucéo

proposta possa trabalhar conjuntamente com outras.

4.1. Coleta e Tratamento

Na etapa de Carga e Tratamento ocorre a coleta, processamento e
transformacdo dos dados. No médulo de Coleta de Dados sera feita a carga
inicial de dados, também serd necessario catalogar as fontes de dados e
gerenciar os metadados. J& no modulo de Processamento sera possivel alterar
configuracbes de campos e valores nas tabelas importadas, limpar e transformar
valores continuos em valores discretos. No modulo de transformacéo sera
gerado um modelo de dados otimizado e eficiente para aplicar técnicas de

aprendizado de maquina voltadas a predicao.

4.1.1. Coleta de dados
No médulo de coleta de dados é possivel coletar dados de varios ambientes
através de importacdes para dentro da base de dados do proprio sistema. Entao,
as varias consultas executadas pelo sistema nos dados académicos néo
prejudicardo a performance do banco de dados do AVA. O sistema podera ter
acesso aos dados através diversas fontes de dados, tais como:

» JSON: acronimo de JavaScript Object Notation

e CSV: arquivo separado por virgula

* Acesso direto ao banco de dados

Apés a importacdo dos dados sera possivel fazer o gerenciamento dos

metadados de cada uma das colunas das tabelas importadas. As tabelas vao
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corresponder a um arquivo de cada fonte de dados. Se a conexao for direta pela

base de dados, uma conexdo estara vinculada a uma ou varias tabelas.

4.1.2. Processamento de dados

No modulo de processamento dos dados € possivel realizar melhorias no
formato e valores dos dados. Em alguns casos a reducédo de dimensionalidade
e a discretizacdo de dados podem melhorar a eficiéncia de algoritmos de
aprendizado de maquina e apresentacao de dados. O sistema deve permitir que
0 usuario realize os ajustes nos dados através de comandos SQLs ou através
de uma funcionalidade, que realiza a categorizacdo dos dados continuos. As
entradas sédo o nome da tabela e o nome da coluna. E a saida € um comando
SQL que deverd substituir parte da consulta padrao. Conforme apresentado no
SQL 2, no comando tem as mascaras {{tabela}} e {{coluna}}, no qual seréo
substituidas em tempo de execucdo pelos parametros. E os resultados da
consulta sdo os quartis, demonstrado no SQL 1, que corresponde a expressao
(ExpCol) que substitui o comportamento padrdo do comando SQL de

determinada tabela (SELECT ExpCol1l, ExpCol2[, ExpColN] FROM tabela).

SQL 1 - Resultado com mascara para apresentar o dado discreto
CASE

WHEN {{coluna}} <= {{RQ1}} THEN 'Q1'

WHEN {{coluna}} <= {{RQ2}} THEN 'Q2'

WHEN {{coluna}} <= {{RQ3}} THEN 'Q3'

ELSE 'Q4'
END

auvih wnNnPR
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SQL 2 - Processamento para gerac¢ao de quartis

1. SELECT *,

2. CASE WHEN coluna <= Q1 THEN 'Q1'

3. WHEN coluna <= Q2 THEN 'Q2'

4, WHEN coluna <= Q3 THEN 'Q3"

5, ELSE 'Q4'

6. END AS QUARTIL

7. FROM (

8. SELECT *,

9. (SELECT COUNT (*)

10. FROM (SELECT {{tpQuartil}} {{coluna}} FROM {{tabela}})) AS QTD,
11. (SELECT {{tpQuartil}} CAST({{coluna}} AS FLOAT)

12. FROM {{tabela}}

13. ORDER BY 1

14. LIMIT (((SELECT COUNT(*)

15. FROM (SELECT {{tpQuartil}} {{coluna}}

16. FROM {{tabela}})) / 4) * 1), 1) Q1,
17. (SELECT {{tpQuartil}} CAST({{coluna}} AS FLOAT)

18. FROM {{tabela}}

19. ORDER BY 1

20. LIMIT (((SELECT COUNT(*)

21. FROM (SELECT {{tpQuartil}} {{coluna}}

22. FROM {{tabela}})) / 4) * 2), 1) Q2,
23. (SELECT {{tpQuartil}} CAST({{coluna}} AS FLOAT)

24, FROM {{tabela}}

25. ORDER BY 1

26. LIMIT (((SELECT COUNT(*)

27. FROM (SELECT {{tpQuartil}} {{coluna}}

28. FROM {{tabela}})) / 4) * 3), 1) Q3
29. FROM (

30. | SELECT {{tpQuartil}} CAST({{coluna}} AS FLOAT) AS coluna

31. FROM {{tabela}}) AS T

32. ORDER BY 1

33. [ )AS T

34. | LIMIT 1

4.1.3. Transformacéao

No modulo de transformacédo, o usuario pode gerar modelos de dados mais
otimizados e eficientes para algoritmos de maquinas. Também servindo de uma
interface de facil manipulacao para geracdo de visdes e painéis acessiveis para
professores e alunos. A transformacao sera através de SQL, sendo que o usuario
podera escolher entre persistir os dados ou usar os SQL dinamicamente.

4.1.4. Reprocessamento

Este modulo é responsavel pelo agendamento de extracbes de dados do
ambiente de aprendizado. Sendo assim, minimizara o tempo de demora entre a
captura e uso dessas informacdes por professores. Todos 0s recursos de acesso
aos dados deverao estar disponiveis durante o reprocessamento, dessa forma
todos os dados se manterdo atualizados. A periodicidade do reprocessamento

fica a critério do usuario, que podera escolher dias, semanas ou até meses.
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4.2. Previsao e Recomendacéo

Na etapa de andlise de dados ocorre o entendimento dos dados através de
técnicas de predicdo e recomendacdes. Para esta fase, projetamos um
framework que possui dois médulos. O primeiro faz a previsdo de desempenho
dos alunos e o segundo gera as mensagens de recomendacdes, que serdo
sugeridas aos professores. Conforme apresentado na Figura 4.3 - Arquitetura
dos modulos de Previsdo e Recomendacao, ele recebe os dados académicos
previamente tratados, devolvera a previsao do desempenho dos alunos e sugere

mensagens de recomendacdes.

Figura 4.3 - Arquitetura dos modulos de Previsdo e Recomendacdo
Sistema de apoio (coletor de dados)
* extrair

- *tratar £ | Framework
|I1Elp5..".'meuporlalaua_-‘ | * disponbilizar [ Solicitar ]

MNavegador Web X

Previséo

: Recomendagdes | é Predicéo |

| Ia Recomendacio |

]

Dados tratados

Fonte: Proprio autor.

Conforme apresentado na Figura 4.4 - Modelo usado pelos médulos de
previsdo e recomendacgdo, O processo de previsdo e recomendagdo ocorrera
através dos processos: (1) os dados deverédo estar disponiveis e atualizados; (2)
modelos preditivos sdo construidos através de algoritmos de aprendizado de
maquina, o que tiver a melhor acuracia, realizara a previsdo do desempenho dos
alunos; (3) através de técnicas de engenharia de recursos (features engineers),
serdo extraidos os pesos das importancias dos atributos; (4) o sistema fara as
mudancas académicas e reaplicara a técnica preditiva até que os alunos (antes
classificados em risco) sejam classificados como sucesso académico; (5) as
mudanc¢as comportamentais serdo parte da mensagem de recomendacao, para

gue professor avalie sua pertinéncia.
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Figura 4.4 - Modelo usado pelos médulos de previsdo e recomendacao
. (4) Simular alteracéo .
(1) Coletar _— (3) Extrai P (5) Realizar

I pesos
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Prever resultado do aluno 0

Fonte: Proprio autor.

4.2.1. Predicao

No médulo de Predicéo € usada a técnica preditiva da mineracao de dados, com
uso de algoritmos de aprendizado de maquina para obter conhecimentos
fundamentais a partir das bases de dados académicas. E realizada a previsio
dos resultados académicos dos alunos, através de algoritmos de aprendizado de
magquina. Podendo classificar os alunos em “sucesso” ou “em risco” académico.
Na classificagao “sucesso” académico ocorre a previsao de que o aluno atenda
aos propodsitos educacionais de aprender e tirar notas boas. Ja o resultado “em
risco” ocorre quando o aluno da sinais de que ndo esta aprendendo, com
probabilidade de nao tirar notas boas, ou até mesmo desistir (evadir) de uma

determinada disciplina ou do curso.

Para um problema especifico, varios algoritmos podem ser apropriados,
no entanto, um algoritmo pode ser mais adequado do que outros, mas nem
sempre € possivel saber com antecedéncia qual é a melhor opcado (PAKALRA;
OLPROD, 2018). Como o framework esta preparado para ler diferentes
estruturas de dados académicos, usamos a sele¢do automatica do algoritmo que

tiver melhor acuracia, dentre as opg¢oes: Decision Tree, KNN, SVM, MLP e Naive
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Bayes. Esses algoritmos foram selecionados, pois cada um tem uma abordagem

diferente.

Conforme apresentado na Figura 4.5 - Geracdo de modelos preditivos,
para montar os modelos preditivos serdo usados os dados historicos de turmas
anteriores para fazer o treinamento e teste dos algoritmos preditivos. Para avaliar
a acuracia dos modelos usamos a técnica de validagédo cruzada, onde é feita a
divisdo dos dados j& rotulados para treinamento e teste para verificar a
quantidade de acertos (Carvalho et al. 2011). O algoritmo selecionado, que tiver

a melhor acuracia, classificara instancias ainda nao rotuladas.

Figura 4.5 - Geracdo de modelos preditivos, treinamento e testes

Treinamento

Algoritmo

Aprendizado
(fit)

Testes I

Resultado

Fonte: préprio autor.

As informacdes que sao submetidas para montar os modelos preditivos
tém diferentes importancias. Uma técnica de engenharia de recursos (features
engineers) é utilizada para saber quais sdo os atributos mais relevantes para

classificagao das instancias (alunos).

Os algoritmos necessitam que os dados para treinamento e previsao
sejam numeéricos. Entdo, foi desenvolvido um mapeamento entre os valores
(mapping de-para). No script 1 é apresentado um exemplo de mapping usado

durante o pré-processamento do algoritmo de aprendizado de maquina.
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Script 1 - Mapping preprocessing fit_ transform
1. var mapping = {

2. "click_dataplus": {

3. "o": "Q1",

4. "1t "Q2",

5. "2": "Q3",

6. "3y Q4"

7. s

8. "click_homepage": {

9. "@": "acesso moderado",
10. "1": "muito acesso",
11. "2": "pouco acesso"
12. ¥

13. "click_dualpane": {

14. "o": "Q1",

15. "1t "Q2",

16. "2": "Q3",

17. "3y Q4"

18. },

19. "click_externalquiz": {
20. "o": "Q1",

21. "1t Q2,

22. "2": "Q3",

23. "3 Q4"

24. ¥, (..0)

25. "final _result": {

26. "9": "Falha",

27. "1": "Sucesso"

28. }

29. |}

4.2.2. Recomendacéo

Existem as categorias de intervengbes automaticas e a semiautomatica. Na
intervencdo automatica o0 sistema realiza acfes pré-determinadas
automaticamente com pouca ou nenhuma participacdo. Ja as intervencdes
semiautomaticas sdo alertas e outros indicadores relevantes dos padrdes de
aprendizado enviados para os envolvidos no processo de ensino (BROWN,
2012). Optamos pela intervencao semiautoméatica para que o professor tenha a
oportunidade de visualizar e alterar as mensagens antes de envia-las ou
simplesmente as ignorar caso ndo sejam apropriadas. Ou seja, 0 sistema gera
mensagens candidatas de recomendacbes para que o professor julgue a
pertinéncia delas antes do envio aos alunos. Também podera alterar feedback

com alguma informacdo que melhore e guie seus estudos.

As mensagens sdo geradas através das métricas derivadas do
processamento do modulo de aprendizado de maquina, que sao as
caracteristicas mais relevantes para a classificacdo das instancias. Elas séo
extraidas através da técnica de engenharia de recursos (features engineers),
chamada feature_importances . Usamos cinco caracteristicas mais relevantes

inicialmente, podendo aumentar a quantidade, caso necessario. Cada
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mensagem tera recomendacdes de mudangas no comportamento
(caracteristicas), que comprometem o desempenho académico. Essas
caracteristicas correspondem aos dados coletados no ambiente de aprendizado,
que podem ser desde informa¢des sobre o uso do ambiente, como também
dados demogréficos. Contudo, usamos apenas dados sobre o uso do ambiente

de aprendizado.

Algoritmo 1. Gerar mensagem - Caracteristicas

1. Entrada: instanciaAluno

2. Varidveis: conta, ResultadoAluno, msgRecomendacado,

3. listaCaracteristica, caracteristica, itemMsg;

4. Inicio

5. ResultadoAluno = PreverResultado(instanciaAluno);

6. Se ResultadoAluno igual 'sucesso' Entao:

7. sair();

8. msgRecomendag¢ao = [];

9. listaCaracteristica = ListarCaracPorImportancia();

10. Para caracteristica em listaCaracteristica:

11. MudarCaracteristica(instanciaAluno, caracteristica);
12. itemMsg = GerarItemMsg(instanciaAluno, caracteristica);
13. AdicionarMsg(msgRecomendac¢do, itemMsg);

14. conta = conta + 1;

15. Se conta maior 5 Entdo:

16. ResultadoAluno = PreverResultado(instanciaAluno);
17. Se ResultadoAluno igual 'sucesso' Entao:

18. Parar

19.

20. Retornar msgRecomendagao

21 Fim

O algoritmo 1 demonstra que, para cada aluno classificado “em risco”, é
realizada a validacdo das caracteristicas (valores dos atributos). Nessa
validacdo, caso o valor preenchido ndo corresponda ao da maioria dos
estudantes classificados em “sucesso” académico (estatistica simples), o
sistema altera o valor desse atributo. Usamos as cinco caracteristicas mais
relevantes. ApOs essas alteracBes, 0 sistema submete a instancia (aluno)
novamente a validagdo do algoritmo preditivo até o classificar em “sucesso”

académico, podendo incrementar a quantidade de caracteristicas alteradas.

4.2.3. Mensagens candidatas para avaliacdo dos Professores

O professo visualizara somente informacdes de sua turma, listando apenas 0s
alunos que estao matriculados em suas disciplinas. Ao clicar em cada aluno da
lista, visualizara detalhes sobre o registro do aluno com suas informacdes e
como o sistema o classificou. Se o aluno foi classificado “em risco”, o sistema
sugere uma mensagem candidata com as altera¢cdes comportamentais para que

o professo avalie sua pertinéncia antes do envio.
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As mensagens candidatas geradas pelo sistema poderdo ser
visualizadas, alteradas e/ou ignoradas pelo professor. A mensagem candidata
apresentada ao professor tem informacdes fixas como a taxa estimada de acerto,
descricdo e valor da caracteristica. O professor também podera visualizar
informacdes técnicas sobre a classificacdo de cada aluno, bem como o peso de
referéncia e informacgdes estatisticas através de gréaficos para cada atributo do

modelo.

4.2.4. Recomendacfes aos Alunos

O aluno recebera as mensagens e ao abri-la, o professor sabera que ela foi lida
pelo aluno. Com estas mensagens o aluno podera ter uma reflexdo sobre seu
comportamento académico e se esta de acordo com a proposta académica

estabelecida pelo professor.
4.3. Apresentacao

O sistema dispde de um mecanismo de visualizacdo de dados. O professor
podera visualizar graficamente informacdes sobre o andamento da turma. E o
aluno podera visualizar seus dados e as recomendacbes enviadas pelo
professor. Sera possivel configurar varias visdes e agrupadas em painéis que
serao disponibilizados para os professores e alunos. As visdes sao configuraveis
em: grafico de pizza, grafico de barras, gréfico de linha e listagem em grade

(Grid) e informacgbes em cartdes (Cards).

4.3.1. Montar Vis@es e Painéis

No modulo de montagem de visdao o administrador do sistema podera gerar
visBes e associa-las a um painel de um professor ou de alunos. Esses painéis
estardo acessiveis para o professor e o0 sistema devera efetuar os filtros

necessarios para que so visualize os dados de suas turmas.

Cada uma dessas visdes podera corresponder uma forma especifica de
visualizar determinado dado. As formas de visualizagcado desses dados poderao
ser: Grafico de Pizza; Grafico Barras; Grafico Linha; Informacdo em Cards; e
Informacgdo em Grid. Na montagem das visOes, basta selecionar a tabela e as
colunas. As colunas poderao estar vinculadas aos graficos de formas diferentes,

como Séries, Valores e Categorias, dependendo do tipo de gréfico.
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5. Prova de Conceito

A arquitetura conceitual com descricdbes abstratas sobre a solucao
computacional € apresentada no capitulo anterior. Este capitulo tem por
finalidade complementar essas informacfes com detalhes de projeto de
software, descrevendo os elementos utilizados para o desenvolvimento. A
solugdo foi projetada usando o Astah Community 2, com os diagramas UML de
Casos de Uso, de Classes e de Componentes. A descricdo completa do projeto
de software é apresentada no Apéndice A. Na secdo 5.1 é apresentado o
diagrama de caso de uso com as funcionalidades da solucdo. Na secéo 5.2 é
apresentado o diagrama de classes. Na secdo 5.3 € apresentado o diagrama de
componentes com informagfes sobre a arquitetura interna. Na secdo 5.4 séo
apresentadas as caracteriza¢des das interfaces com os usuarios. E na se¢ao 5.5

sao apresentados os recursos utilizados na producéo do protétipo.
5.1. Casos de Uso

Nesta secdo, as funcionalidades do sistema sao descritas em casos de uso
através de um mapeamento comportamental do sistema. Na definicdo da
solucdo de projeto de software, mapeamos trés atores principais. Conforme
apresentado na Figura 5.1 - Atores / Perfil, e descritos na Tabela 5.1 - Atores /
Perfil os trés atores sdo: Administrador; Aluno e Professor. Cada ator tera uma
forma diferente de usar o sistema. O ator “Pessoa”, no qual todos os outros
herdardo dele, corresponde a um perfil genérico que realiza atividades basicas

€ comuns no sistema.

2 http://astah.net/editions/community
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Tabela 5.1 - Atores / Perfil

Nome Descricao

Pessoa Perfil genérico que atua de forma comum a todos os outros perfis de
usuario.

Administrador |Perfil responsavel por configurar o sistema.

Estudante Perfil dos alunos que receberdo as recomendacdes e que visualize
seus dados através de painéis.

Professor Perfil do professor que devera julgar as mensagens de

de painéis.

recomendacdes dos alunos e visualizar dados de sua turma atraves

Fonte: Préprio autor.

Figura 5.1 - Atores / Perfil

Pessoa

Administrador

Professor Estudante

Fonte: Proprio autor.

Para mapear os Casos de Uso, todos os perfis deverdo herdar do ator

Pessoa. Pois, havera casos de uso que serdo comuns a todos os atores do

sistema. No diagrama de casos de uso, apresentado na Figura 5.2 - Diagrama

de Casos de Uso, estdo mapeadas as funcionalidades do sistema usando. E na

Tabela 5.2 - Casos de Usos, estao descritos 0s casos de uso.

Tabela 5.2 - Casos de Usos

Nome

Descricao

[UC-A01.1] Importar Dados

O sistema devera permitir que o usuario importe dados
académicos para dentro da base de dados.

[UC-AO01] Manter Fonte de Dados

O sistema devera permitir que o usuario as varias fontes de
dados do AVA.

[UC-A02] Manter Metadados

O sistema deverd permitir que o usuério mantenha os
Metadados.

[UC-AO03] Processamento

O sistema devera permitir que o0 usudrio processe os dados.

[UC-AO03] Transformacéo

O sistema devera permitir que o usuario execute
transformac0es eficientes e otimizadas nos dados.

[UC-A04] Gerar Modelo Preditivo

O sistema devera permitir que o usuario gere modelos
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Nome

Descricao

preditivos nos dados.

[UC-AQ5] Criar Painéis

O sistema devera permitir que o0 usuario crie painéis para
professores.

[UC-AO06] Reprocessar

O sistema devera permitir que o usuario reprocesse os dados
académicos.

[UC-B01] Login

O sistema devera permitir que o usuario efetue login no
sistema.

[UC-B02] Trocar Senha

O sistema devera permitir que o usuario troque de senha.

[UC-B03] Recuperar Senha

O sistema devera permitir que o usuario recupere a senha.

[UC-B04] Visualizar Dados

O sistema devera permitir que professores e alunos
visualizem os dados académicos através dos painéis
gerados.

O professor somente tera acesso as suas turmas. E o aluno
somente tera acesso aos seus dados académicos.

[UC-L02] Receber Mensagens

O sistema devera permitir que o aluno receba as
recomendacdes dos professores.

[UC-P02.1] Ignorar recomendacao

O sistema devera permitir que o professor ignore
recomendacoes.

[UC-P02.2] Alterar mensagem

O sistema devera permitir que o professor altere a
mensagem de recomendacao.

[UC-P02] Enviar Recomendacdes

O sistema devera permitir que o professor envie a
mensagem de recomendagdes.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 5.2 - Diagrama de Casos de Uso
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Nesta secdo sdo descritos 0os componentes estruturais mapeados no sistema

atraves das entidades de negodcio. Na Tabela 5.3 - Classes mapeadas, contém

as classes com suas descri¢cdes. Ja na Figura 5.3 - Diagrama de Classes,

contém o diagrama de classes.

Tabela 5.3 - Classes mapeadas

Nome Tipo Descrigao
Administrador Actor Cls: Pessoa do tipo Administrador
AlgPredicao Class Tabela de dominio do analista.
Algoritmos de Predicao:
* Decision Tree-based
* K-nearest Neighbors
* Support Vector Machine
* Multi-layer Perceptron Classifier
* Nayve Bayes
AlgPredicaoTabela Entity Algoritmos vinculados a tabela
Aluno Actor Cls: Pessoa do tipo Aluno
Coluna Entity Metadados - colunas das tabelas importadas
Dashboard Entity Painel do Professor ou Aluno
FonteDados Entity Fonte de dados proveniente dos dados do
AVA
MensagemRecomendacao |Class Mensagem gerada para recomendac¢ao aos
alunos
Pessoa Entity Pessoa do sistema
Professor Actor Cls: Pessoa do tipo Professor
Tabela Entity Entidade: Tabela
Visao Entity Parte do painel (do aluno ou professor)

Fonte: Proprio autor.
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No diagrama de componentes sao descritos como os artefatos estdo

relacionados através dos subsistemas, bibliotecas, frameworks, dependéncias e

interfaces. Conforme apresentado na Figura 5.4 - Diagrama de Componentes e

listado na tabela Tabela 5.4 - Elementos do diagrama de componentes.

Tabela 5.4 - Elementos do diagrama de componentes

Nome Type Descricéo

AnyRouter [ @route ] Component |Rotas mapeadas pelo @route

AnyTemplates [ *.tpl ] Component | Templates (Viséo)

Bootstrap Component |Biblioteca JS

Bottle Component |Framework Web - Python

Controller Component | Subsistema Controller

Decision Tree-based Component |ML: Arvore de Decis&o

K-nearest Neighbors Component |ML: KNN

MachineLearning - Predict Component |Médulo de Predicao

MappingDB Component | Mapeamento Entidade Relacionamento x Objeto

Model Component | Subsistema Model
Todas as regras de acesso a dados e ORM

Multi-layer Perceptron Component |ML: MLP

Classifier

Naive Bayes Component | ML: Naive Bayes

SQLAIchemy Component | Framework ORM de acesso ao banco de dados

SQLite Component |Banco de Dados

Support Vector Machine Component |ML: SVM

View Component | Subsistema Visao

chart.js Component |Biblioteca JS

datatables js Component |Biblioteca JS

engine [ modelDB ] Component |Mecanismo de acesso ao Banco de Dados

i-C Interface Interface provida pelo Controller para a View

i-db Interface Interface provida pelo Banco de Dados para o
Model

i-m Interface Interface provida pelo Model para o Controller

i-ui Interface Interface provida para o usuario

Jquery Component |Biblioteca JS

numpy Component |Biblioteca para manipulacdo de dados N-
Dimensional

pandas Component |Biblioteca de tratamento de dados usando
DataFrames

ri-c Interface Interface requerida pelo Controller para o Model

ri-m Interface Interface requerida pelo Model para o Banco de
Dados

ri-v Interface Interface requerida pela View para o Controller

sklearn Component |Biblioteca de aprendizado de Maquina
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5.4. Arquitetura Acoplavel

Com o aumento das ofertas de recursos tecnoldgicos, faz-se necessario a
construcéo de aplicagdes que possa usar e serem utilizadas. Isso facilita para
que desenvolvedores criarem novas partes (modulos) de um software e
acoplarem em determinada solucdo. Desta forma, a solucdo computacional
desta dissertacdo ndo so6 foi projetada para ser usada como parte de um
ambiente de aprendizado, como também utilizar ferramentas externas. Sendo
assim, é possivel utilizar de forma acoplada a ferramenta de integracdo chamada
o Pentaho Data Integration (PDI) e a ferramenta de visualizacdo de dados
chamada de Tableau. Para o uso do Pentaho & necessario que ele integre
diretamente na base de dados do sistema registrando os dados e metadados.
Conforme apresentado na Figura 5.5 - Metadados, os metadados correspondem
a fonte de dados, tabelas e colunas. Ele devera, ao mesmo tempo em que

importa os dados, registrar os metadados e criar os indices dos bancos.

Figura 5.5 - Metadados

FonteDados —} - - - - =] Tabelas —} ————— =] Colunas

Fonte: Proprio autor.

5.5. Caracterizacao de Interfaces

A caracterizacao de interfaces foi projetada com a possibilidade de demonstrar
recursos tecnoldgicos de caracteristicas ainda ndo implementadas e
exemplificando funcionalidades e fluxos. Foram configuradas as interfaces para

os perfis de Analista, Professor e Aluno.

Conforme apresentado na Figura 5.6 - Caracterizacdo das telas - perfil
Analista, sdo descritas as funcionalidades do perfil Analista. As funcionalidades
sdo: Importacdo de dados; gerenciamento de metadados; gerar modelos
preditivos; prever resultado dos alunos; geracdo de mensagens; criacdo de

visbes; e customizacao de painéis.



Login - ox

Entrar

Figura 5.6 - Caracterizacdo das telas - perfil Analista
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Fonte: préprio autor.

Nome | [ *wvalores vazios serdo previstos Coluna E
Tipo | |Escolher.. | | Salvar | | Button |
| Salvar |
Prever valores - Ox
Machine Learning - 0Ox
Aluno Valor Previsto
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acerto de 75.6855%
Montar Visbes -ox
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Fonte: préprio autor.

Figura 5.7 - Caracterizacao das telas - perfil Professor
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Conforme apresentado na figura Figura 5.7 - Caracterizacdo das telas - perfil
Professor, o professor tera acesso a sua turma, selecionar cada aluno, verificar qual
mensagem de recomendacéo sugerida pelo sistema, ajustar (conforme desejado),
enviar ao aluno a mensagem e visualizar seus painéis. E, por fim, na Figura 5.8 -
Caracterizacdo das telas - perfil aluno, € demonstrada a visualizacdo da

recomendacao recebida pelo aluno.

Figura 5.8 - Caracterizacao das telas - perfil aluno

Mensagens de Recomendagoes O X

Caro aluno, Brittany Green. Viocé foi
classificado "em risco” por um sistema de
previsdo com uma taxa de acerto de 75.6859%

Login o x

_ Na caracteristica "Acessos ao portal AVA" esta
Login | | informado: "pouco acesso". Recomendamos que
| | seja modificado para "muito acesso"

Senha

Na caracteristica "Acesso aos materiais" esta
informado: "pouco acesso". Recomendamos que
seja modificado para "muito acesso".

Entrar |

Na caracteristica "Acesso a quiz" esta informado:
"pouco acesso". Recomendamos que seja
modificado para "muito acesso"

Fonte: préprio autor.

5.6. Recursos do Prototipo

Os recursos tecnoldgicos para o desenvolvimento do protétipo sdo os descritos
abaixo. Usamos a linguagem de programacao Python 3. Usamos vérias bibliotecas e
frameworks. Na Figura 5.4 - Diagrama de Componentes, é apresentado o diagrama
de componentes implementado em nosso protétipo, que descreve 0s subsistemas,
comunicagdes, componentes, interfaces e dependéncias. No subsistema View contém

os arquivos de templates (*.tpl) e usamos componentes visuais de Javascript e CSS,

3 https://www.python.org/
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como JQuery?*, Bootstrap®, Datatable.js e Chart.js. No subsistema Controller sédo
mapeadas as rotas pelo framework web Bottle 6. Cada uma delas corresponde as
requisicdes feitas ao sistema. No subsistema Model contém as entidades mapeadas
pelo ORM SQLAIchemy 7, um framework de persisténcia de banco de dados. Contém
um componente de software chamado Predict, que utiliza as bibliotecas: Pandas 8
para tratar dos dataframes; Numpy ° para manipular dados genéricos e
multidimensionais de forma eficiente; e o framework sklearn 1° para uso dos algoritmos
de aprendizado de méaquina classificados (Decision Tree, KNN, SVM, MLP e Naive
Bayes). Usamos para armazenar os dados o banco de dados SQLite 1! Assim,
hospedamos o sistema no PythonAnywhere 2, devido a facilidade de hospedagem da

solucéo e instalacao de bibliotecas Python.

4 https://jquery.com/

5 https://getbootstrap.com/

6 https://bottlepy.org/

7 https://www.sglalchemy.org/

8 https://pandas.pydata.org/

9 http://www.numpy.org/

10 https://scikit-learn.org/stable/

11 https://www.sglite.org/

12 https://www.pythonanywhere.com/
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6. Aplicacao da Prova de Conceitos
Este capitulo tem como objetivo comprovar que a implementa¢ado do modelo proposto

€ viavel. Também descrevemos todos 0S passos necessarios para criar um cenario
de uso da ferramenta. A prototipagem fez parte do desenvolvimento da solucao de

software desta dissertacao, caracterizando as funcionalidades finais do software.
6.1. Descricao da prova de conceito

Na finalidade de demonstrar que a proposta € viavel, o prototipo funcional foi aplicado
em um contexto de andalise de dados utilizando o conjunto de dados OULA, descrito
na secao 6.2. Os dados foram importados e ajustados, conforme descrito na secéo
6.3. Usamos trés perfis diferentes para acessar a aplicacdo, conforme apresentado
na Tabela 6.1 - Perfil de Usuéarios. Os perfis de usuérios usados sao: Analista (bruno),
Professor (stoll); e Aluno (260355). O perfil Analista corresponde a um perfil
administrativo, que realiza as parametrizacdes inicias e de ajustes quando necessario.
Ja o perfil Professor corresponde ao usuario que utilizara o sistema, na finalidade de
analisar os dados, visualizar/ajustar recomendacgdes geradas para os alunos. E, por
fim, o perfil Aluno corresponde ao usuério que acessara o sistema visualizando as

recomendagdes enviadas para ele.

Tabela 6.1 - Perfil de Usuérios

Perfil Usuario

Analista bruno

Professor stoll

Aluno 260355 ( Rebecca Arnold )

Fonte: Proprio autor.

Para cada um dos usuarios descritos acima foi utilizada a funcionalidade de
Login, apresentada na Figura 6.1 - Login do Sistema. Em que o usuario devera
informar as credenciais para ter acesso ao sistema e o sistema devera checar qual é

o0 seu perfil.
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Figura 6.1 - Login do Sistema

Fonte: Préprio autor.

Ao entrar no sistema, caso o usuario seja do tipo Analista (Figura 6.2 - Analista)
0 sistema apresentara 0 menu com as opc¢des: Importacdo; Metadados; Pré-
Processamento; Transformacdes; Aprendizado de Maquina; Exploracdo; Visdo; e
Painel. Se o perfil do usuario for de Professor (Figura 6.3 - Professor) o sistema
apresentara o menu com as opc¢les: Recomendacdes; Lista de Painéis; e Alunos. E
se o perfil do usuario for de Aluno (Figura 6.4 - Aluno) o sistema apresentara 0 menu

com as opcdes: Recomendacdes e Perfil.
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Figura 6.4 - Aluno
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Fonte: Proprio autor

6.2. Descricdo do Dataset OULA

O conjunto de dados OULA, Open University Learning Analytics, disponivel no site
UCI Machine Learning Repository!3, foi disponibilizado para apoiar nas pesquisas
relacionadas a andlise de dados educacionais, contendo informacfes de cursos
apresentados na Universidade Aberta (KUZILEK et al. 2017). O que torna o conjunto
de dados unico é o fato de conter dados demograficos e dados de fluxo de cliques
agregados das interacbes dos alunos no AVA. Isso possibilita a analise do
comportamento do aluno, representado por suas ac¢des. O conjunto de dados contém
as informacgdes sobre 22 cursos, 32.593 alunos com seus resultados de avaliagéo e
registros de suas interacdes com o AVA representados por resumos diarios de cliques
de alunos (10.655.280 registros de interagdo com o AVA). Esses dados sé&o

comumente usados em competi¢cdes pela comunidade LAK, Learning Analytics and

13 http://archive.ics.uci.edu/ml/
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Knowledge. No apéndice B contém todas as informac6es disponiveis do conjunto de

dados.
6.3. Carga e Tratamento

Com o perfil de usuario igual a Analista 0 sistema devera apresentar a opcao de
Importacdo. Ao selecionar a op¢do o sistema apresentard a tela para que o usuario
tenha a opc¢éo de registrar uma fonte de dados que provera uma ou varias tabelas que

poderdo ser manipuladas dentro do sistema.

6.3.1. Importagao dos Dados

Através do médulo de Coleta de Dados fizemos a importacao dos arquivos disponiveis
no conjunto de dados publicos. Na Tabela 6.2 - Arquivos / Tabelas do OULA estéo
descritas as informacdes sobre cada um dos arquivos importados. Além de
informarmos ao sistema qual é o atributo classe para que o sistema possa prever 0s

valores quando nao estiver preenchido.

Figura 6.5 - Definicdo da fonte de dados

Data Sources

Tipo
® SV O JSON O Banco de Dados O Texto

Mome

Valor

Salvar

Fonte: Proprio autor.
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Cada um dos arquivos CSV do conjunto de dados OULA foi importado usando
a definicdo da fonte de dados, conforme Figura 6.5 - Definicdo da fonte de dados.
Apbs isso, foi realizada a importagédo da tabela (arquivo) para o sistema, conforme
Figura 6.6 - Selecionar tabela para importar.

Figura 6.6 - Selecionar tabela para importar

Tabelas

[]__assessments

__assessments

Salvar

Fonte: Proprio autor.

Tabela 6.2 - Arquivos / Tabelas do OULA

Tabela Descricao

assessments.csv Informacdes sobre avaliagbes dos médulos.

courses.csv Lista de todas as disciplinas disponiveis.

studentAssessment.csv Resultados das avaliagbes dos alunos.

studentinfo.csv Informacdes demogréficas sobre os alunos,
juntamente com os seus resultados.

studentRegistration.csv Registro do aluno no médulo.

studentVle.csv Informacgdes sobre as interagdes de cada aluno com

0S materiais no AVA.

vle.csv Informacdes sobre os materiais disponiveis no AVA.
Fonte: Proprio autor.
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6.3.2. Usando ferramentas externas para Integrar de Dados

Conforme apresentado na Figura 6.7 - Processo das Tarefas do PDI, a importacdo
gue foi realizada usando o Pentaho, com os seguintes passos: 01. Fonte / Metadados
/ Limpa; 02. ETL; 03. Gerar Caso; e 04. Exportar EXCEL.

Figura 6.7 - Processo das Tarefas do PDI

START 01. Fonte / Metadados / Limpa 02 ETL 03. Gerar Caso 04. Exportar EXCEL Success

Fonte: Proprio autor.

No passo 01 é feita a geracdo da fonte de dados, registro dos metadados e
limpeza do banco, caso ndo seja a primeira importacédo. O registro do metadado da
tabela “ dados finais” é registrado no SQL 3 - Gerar Tabela. No SQL 4 - Registrar
metadados das colunas é apresentada a importagao da coluna “code_module”. E no

SQL - 5 Limpar dados contém o comando de limpar a tabela “__dados_finais”.

Figura 6.8 - Fonte / Metadados / Limpa

Data Grid Fonte de Dados S0L Metadados / Limpa Dados

Fonte: Proprio autor.

SQL 3 - Gerar tabela

1. INSERT INTO tabela

2. (id_fonte_dados, nome,

3. descricao, sql_origem, sql_. destlno, sql sem_hist)

4. SELECT 100, ' _dados_finais', "',

5. WHERE NOT EXISTS (SELECT 1 FROM tabela WHERE nome = ' dados_finais');

SQL 5 - Limpar dados
1. DELETE
2. FROM _ dados_ finais;
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SQL 4 - Registrar metadados das colunas

1. INSERT OR IGNORE INTO coluna (id_coluna_cid, id_tabela, nome, sql, tipo, titulo,
2. descricao, desabilitado, classe, fl_aluno, chave_estrangeira, id_tabela_fk,
3. id_coluna_fk, val_aluno_risco)

4. SELECT 1, (SELECT id FROM tabela WHERE nome = '__dados_finais' LIMIT 1),
5. 'code_module’,

6. 'code_module’,

7. T,

8. 'code_module’,

9. ",

10. 0,

11. 0,

12. 0,

13. 9,

14. null,

15. null,

16. v

17. WHERE NOT EXISTS

18. (SELECT '1°'

19. FROM coluna

20. WHERE id tabela = (SELECT id

21. FROM tabela

22. WHERE nome = '_ dados_finais'

23. LIMIT 1)

24. AND nome = 'code_module')

Na etapa 02 ETL é feita a importagao da tabela “__dados_finais”, que é usada
nos modulos de predicdo e recomendacdo. Conforme apresentado na Figura 6.9 -
Fluxo de extracdo e tratamento Pentaho, buscamos os dados das tabelas
“studentInfo”, “studentVle”, “vle”, dados da base de nomes ficticio. Fizemos o lookup
entre a tabela de nomes com os dados da “studentinfo”, agrupamos os dados da
tabela “studentVle”, que sdo as informacdes de interagdes dos alunos com o AVA.
Transformamos os dados dessas interacdes, disponiveis em linhas para serem
apresentados em colunas (Pivot). Fizemos o lookup das duas combinaces gerando

a estrutura “lookup [ student Vle ]” e combinamos com a tabela dos médulos.



Figura 6.9 - Fluxo de extracdo e tratamento Pentaho
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CSV studentVle sort [ id's ] Group [ sum_click]  pivot [acﬂrity_type] CSV module

bf—e > {15

CSVvle lookup [ activity_type] sort [ activity_type ]

L

(54 T T3 S
CSV studentinfo ﬂookup [ student name] _______.-’ﬁakup [ student Vle ] ifnull [ |clicks ]
L DSI ‘ E 2 e
CSV base nomes Group [ sum_clic 5]
A NJ A - J . z; iil / \ N,' A Q}

| Futy) |

lookup [ module]

Carga Dados

Fonte: Proprio autor.

Na etapa 03 Gerar Caso é feita a limpeza de alguns resultados para que compor

o cenario de validacdo da ferramenta. Apagamos o resultado de cinco alunos

aleatoriamente de cada um dos sete médulos, gerando um total de 35 alunos para

compor as turmas do professor. Usamos uma base de nomes para atribuir aos 35

alunos. No SQL 6 - Criar casos para experimentos, contém o comando de criacao do

contexto de experimento. No SQL 7 - Gerar usuarios, € apresentado o comando de

criacao de usuarios para os alunos que compdem a turma.

Figura 6.10 - Gerar Caso

&l &l

S0L Limpar Resultados Criar Usuarios

Fonte: Proprio autor.

SQL 7 - Gerar usuarios

INSERT INTO usuario (nome, login, senha, tipo)
SELECT student_name, id_student, id_student, 'E’
FROM _ dados_finais
WHERE final_result = '' OR final_result LIKE 'LA :: Prevk'
AND NOT EXISTS (SELECT '1' FROM usuario WHERE usuario.login =

uihwnNneR

id_student)
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SQL 6 - Criar casos para experimentos

UPDATE __dados_finais
SET final_result = "'

WHERE id_student IN ('447481', '2404408', '298034', '2649800', '260355')
AND code_module = 'AAA’
AND code_presentation = '2014]°';

UPDATE __dados_finais

SET final_result = "'
WHERE id_student IN ('633212', '608134', '631341', '627948', '679504')
10. AND code_module = 'BBB’

VoONOOTUVTA WNBR

11. AND code_presentation LIKE '2014%';
12.

13. | UPDATE __dados_finais

14. SET final_result = "'

15. WHERE id_student IN ('532020', '465331', '2559144', '645698', '554459')
16. AND code_module = 'CCC'

17. AND code_presentation LIKE '2014%';
18.

19. | UPDATE _ dados_finais

20. SET final_result = "'

21. WHERE id_student IN ('676865', '477180', '154073', '2611371', '2542116')
22. AND code_module = 'DDD’

23. AND code_presentation LIKE '2014%';
24.

25. | UPDATE __dados_finais

26. SET final_result = "'

27. WHERE id_student IN ('479987', '1663815', '652606', '630047', '683728")
28. AND code_module = 'EEE'

29. AND code_presentation LIKE '2014%';

30.

31. | UPDATE __dados_finais

32. SET final_result = "'

33. WHERE id_student IN ('602571', '633505', '697998', '629686")
34. AND code_module = 'FFF'

35. AND code_presentation LIKE '2014%';

36.

37. | UPDATE __dados_finais

38. SET final_result = "'

39. | WHERE id_student IN ('562064"')

40. AND code_module = 'FFF'

41. AND code_presentation LIKE '2014%'

42. AND num_of_prev_attempts = '1';

43.

44. | UPDATE __dados_finais

45, SET final_result = "'

46. WHERE id_student IN ('621342', '674927', '614249', '651436', '513166")
47. AND code_module = 'GGG'

48. AND code_presentation LIKE '2014%';

6.3.3. Gerenciamento dos Metadados
Para o processo de treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina é

necessario identificar o atributo classe (classificador). Para isso, o sistema permite

gue o usuario selecione qual é o campo classe. O sistema também permite desabilitar
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campos que nao influenciam os algoritmos classificadores, tais como nome,

identificador do aluno, data da matricula, etc.

Apoés a importacao foi necessario realizar o gerenciamento dos metadados de
algumas colunas da tabela, conforme apresentado na Figura 6.11 - Formulario de
alteracdo de Metadados, no qual é apresentado o formulério de edi¢cdo das colunas.
Desabilitamos as colunas para uso do modulo de predicdo: code_module,
code_presentation, id_student, age _band, gender, highest_education, imd_band,
num_of prev_attempts, region, student name, descr _module e studied credits.
Algumas colunas néo influenciam no resultado do algoritmo, como colunas
identificadoras (explemplo: id_student). Logo, as recomendagdes deverdo buscar
somente valores das colunas de interacbes com o ambiente de aprendizado,
correspondendo ao comportamento académico do aluno dentro do ambiente.
Também informamos ao sistema que a coluna final_result é classe, ou seja, ela é
usada para treinar e prever valores, quando vazia, os valores serdo previstos. E por
altimo, informamos que a coluna id_student € a coluna identificadora do aluno
(matricula). Ou seja, cada usudario do tipo Aluno tera um registro nessa tabela. Dessa
forma, serd possivel identificar o registro do aluno e facilitando a geracdo das

recomendacdes.
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Figura 6.11 - Formulério de alteragdo de Metadados

Colunas

Tabela

__dados_finais v
Nome

id_student
Tipo

Numero ¥

5QL

id_student

#| Desabilitar

Titulo
id_student
Descrigdo

Informe a descrigdo do campo

Classe ( na predido - valores nulos serdo previstos )

Valores aluno "em risco”

Informe o valor de detectar alunos 'em risco’

# |dentificacdo Aluno
Chave Estrangeira

Tabela

Coluna

Salvar Cancelar

Fonte: Proprio autor.
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6.3.4. Processamento
Categorizamos os dados, transformando valores continuos da quantidade de cliques

em valores discretos, com as descricdes de “pouco uso”, “uso moderado” e “muito
uso” conforme os quartis. Onde o primeiro quartil corresponde a “pouco uso”, o
segundo e terceiro quartil corresponde a “uso moderado” e o quarto quartil
corresponde a “muito uso”. Conforme apresentado na Figura 6.12 - Formulario de
Discretizacdo, 0 sistema permite que valores continuos sejam transformados em
valores discretos. Na Figura 6.13 - Processo de discretizacdo pelo mdédulo de
Processamento, bloco A, demonstra os valores continuos antes da transformacéo, e
bloco B, tem os dados do mesmo campo com informacdes apds o processamento dos
dados. Dessa forma, as mensagens de recomendacdes ficam de facil entendimento

para os alunos.

Figura 6.12 - Formulério de Discretizacao

Deseja Discretizar coluna? X

Nome

click_dataplus

Expressdo

CASE WHEN CAST(click_dataplus AS FLOAT) <= 22.0 THEN "Q1" WHEN CAST(click_dataplus AS FLOAT) <= 44.0
THEN 'Q2" WHEN CAST(click_dataplus AS FLOAT) <= 67.0 THEN 'Q3' ELSE ‘Q4' END

HlQuartil.Excl [ Quartil ]

Fonte: Proprio autor.
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Figura 6.13 - Processo de discretizacdo pelo moédulo de Processamento

(A) (B)
@ Valores Validos BValores Validos
I . 2 N : N + N s 6 I -ccsso moderado [ muito acesso pouco acesso
- 7 ] g 10 " 12 12
- 15 HEEEE 16 DN 17 D 1S 19
. 20 21 I 22 23 I 24 25
. 27 I 2: N 20 N 30 3
32 I =3 34 N 35 I 36 37 ——y
I :: . o 40 41 I 42 I 4
N 4 DN 45 B o B 47 N ic 49
I 50 N 51 . s 53 N 54+ EEE 55
3 4 =] cn I cn

Fonte: Préprio autor.

6.3.5. Alteracdes no banco de dados
Na finalidade de tornar o cenario de validacdo melhor, realizamos ajustes no banco

de dados para criar a tabela de médulos e outra de nomes. Foram aplicadas as
alteracdes no banco de dados utilizando a linguagem de manipulacdo de banco de
dados SQL. O SQL 8 - Tabela de Mddulo foi aplicada para gerar uma tabela chamada
“ _modulo”. No SQL 10 - Tabela de Nomes busca registros de uma base de nomes

ficticios. Esses dados foram cruzados para geracdo da tabela “ dados_finais” do

sistema, conforme apresentado no SQL 9.

SQL 8 - Tabela de Mddulo

1. SELECT 'AAA' AS code_module,

2. 'Linguagem de Programacdo' AS descr_module
3. UNION

4. SELECT 'BBB' AS code_module,

5. 'Redes de Computadores' AS descr_module

6. UNION

7. SELECT 'CCC' AS code_module,

8. 'Banco de Dados' AS descr_module

9. UNION

10. | SELECT 'DDD' AS code_module,

11. '"Estrutura de Dados' AS descr_module

12. UNION

13. | SELECT 'EEE' AS code_module,

14. '"Engenharia de Software' AS descr_module
15. UNION

16. SELECT 'FFF' AS code_module,

17. "Arquitetura de Computadores' AS descr_module
18. UNION

19. | SELECT 'GGG' AS code_module,

20. 'Gerenciamento de Projetos' AS descr_module;
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SQL 9 - Transformacao de dados - “_dados_finais” SUBSTITUIR SQL

ONOUVTA WN R

ooV UVUUVUVUVTUUDSDBDBAEREDREREDREDEDRMDWWWWWWWWWWNNNNNNNNMNNNRRRRRERRRRRREUO
WNRFPOUOVWONIOTUVA,WNRPOUOVONOOTUVRAWNRPOOVONOCUAWNRPOVONOUP,WNROOVONOCUPAWNRO -

CREATE TABLE [__dados_finais] AS
SELECT IFNULL((SELECT nm.NOME FROM _ nomes_alunos AS nm WHERE

FROM
INNER
INNER

AND
AND
INNER
GROUP

nm.id_student

TFNULL(SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

TFNULL(SUM(CASE WHEN
THEN stdVle
TFNULL(SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

TFNULL(SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

TFNULL(SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN
THEN stdVle
IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN
THEN stdVle
IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

IFNULL(SUM(CASE WHEN
THEN stdVle
IFNULL (SUM(CASE WHEN

THEN stdVle.

= std.id_student LIMIT 1), 'ANONIMO') AS Nome,
vle.activity_type = 'dataplus’

sum_click ELSE @ END), @) AS click_dataplus,
vle.activity_type = 'dualpane’

.sum_click ELSE @ END), ©) AS click_dualpane,

vle.activity_type = 'externalquiz'

sum_click ELSE @ END), @) AS click_extquiz,
vle.activity_type = 'folder’

sum_click ELSE @ END), ©) AS click_folder,
vle.activity_type = 'forumng'

sum_click ELSE @ END), ©) AS click_forumng,
vle.activity_type = 'glossary'

sum_click ELSE @ END), @) AS click_glossary,
vle.activity_type = 'homepage'

sum_click ELSE @ END), @) AS click_homepage,
vle.activity_type = 'htmlactivity'

sum_click ELSE @ END), @) AS click_htactivity,
vle.activity_type = 'oucollaborate’

sum_click ELSE @ END), @) AS click_ouclaborate,
vle.activity_type = 'oucontent’

sum_click ELSE @ END), @) AS click_oucontent,
vle.activity_type = 'ouelluminate’

sum_click ELSE @ END), @) AS click_ouluminate,
vle.activity_type = 'ouwiki'

sum_click ELSE @ END), @) AS click_ouwiki,
vle.activity_type = 'page’

.sum_click ELSE © END), @) AS click_page,

vle.activity_type = 'questionnaire’

sum_click ELSE @ END), @) AS click_questnaire,
vle.activity_type = 'quiz’

sum_click ELSE @ END), ©) AS click_quiz,
vle.activity_type = 'repeatactivity’

.sum_click ELSE @ END), ©) AS click_repactivity,

vle.activity_type = 'resource’

sum_click ELSE @ END), @) AS click_resource,
vle.activity_type = 'sharedsubpage’

sum_click ELSE @ END), @) AS click_shdsubpage,
vle.activity_type = 'subpage’

.sum_click ELSE © END), @) AS click_subpage,

vle.activity_type = 'url’
sum_click ELSE @ END), @) AS click_url,

stdVle.id_student, stdVle.code_module, stdVle.code_presentation,
md.descr_module AS descr_module,

aval.TMA AS TMA, aval.CMA AS CMA, aval.Exam AS Exam,
std.code_module AS code_module,
std.code_presentation AS code_presentation,
std.id_student, std.gender, std.region,
std.highest_education AS highest_education,
std.imd_band AS imd_band,

std.age_band AS age_band,

std.num_of_prev_attempts AS num_of_prev_attempts,
std.studied_credits AS studied_credits,
std.disability AS disability,

std.final_result AS final_result

__studentVle stdVle

JOIN __vle AS vle ON

vle.id_site = stdVle.id_site

JOIN _ studentInfo std ON std.id_student = stdVle.id_student
std.code_module = stdVle.code_module

std.code_presentation

= stdVle.code_presentation

JOIN __modulo_curso AS md ON std.code_module = md.code_module
BY stdVle.id student, stdVle.code module, stdVle.code presentation




85 de 132

SQL 10 - Tabela de Nomes

SELECT 'SELECT ' || ''"' || First_NAME || ' ' || LAST_NAME || ''' AS NOME UNION'
FROM minha_tabela_estudantes;
(...)

SELECT 'Kayla Jimenez' AS NOME UNION
SELECT 'Rene Ramos' AS NOME UNION
(...)

SELECT 'Jenny Sullivan' AS NOME UNION
SELECT 'Ellie Nguyen';

ONOUVTA WN R

6.4. Analise dos Dados

Durante a fase de andlise é realizada a previsdo do desempenho dos alunos. E uma
vez que possamos identificar os alunos em “risco académico” serdo geradas

recomendacdes a eles.

6.4.1. Previséo

No modulo de Predicdo geramos os modelos de algoritmo de aprendizado de
maguina, usando os dados transformados e tratados nas etapas anteriores. Conforme
apresentado na Figura 6.14 - Acuracia dos algoritmos preditivos, os algoritmos séo
apresentados com as medidas de acuracia (Acur), sensibilidade (Sem), especificidade
(Esp), eficiéncia (Efic), valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN).
O que teve a melhor acuracia foi a MLP, que foi selecionado para fazer a previséo de

desempenho dos alunos, os classificando “em risco” ou “sucesso” académico.

Figura 6.14 - Acuréacia dos algoritmos preditivos

# Algoritmo Acur Sen Esp Efic VPP VPN
Decision Tree-based 714022 650 843 747 893 545
K-nearest Neighbors 68.3459 653 72.2 687 746 624
Support Vector Machine 738596 68.3 B28 756 B6S5 619

* Multi-layer Perceptron Classifier 73.9671 67.9 84.2 76.1 88.0 80.7
Naive Bayes 711104 646 845 746 B96 53.6

" Algoritmo seleC'onado para prever o5 registros com a classe vaza

Fonte: Proprio autor.
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A base da mensagem de recomendacdo é o valor da importancia de cada
caracteristica processada pelo médulo de Predicdo. Conforme apresentado na Figura
6.15 - Pesos das caracteristicas, o algoritmo preditivo apresentou a caracteristica
“Acessos ao portal AVA”, com uma importancia de 0,51518 (valor de referéncia do
algoritmo). A maior porcentagem de alunos com sucesso académico teve “muito
acesso” nessa caracteristica. Com um total de 93,53% dos alunos com sucesso
académico e consecutivamente 6,47%, com insucesso académico. Todas as

caracteristicas sdo apresentadas com diferentes importancias e porcentagens.

Figura 6.15 - Pesos das caracteristicas

Valor Target Qtd % % Valor % Relativo
acesso moderado Falha 1273 16.41 391 74
muito acesso Falha 86 647 0.26 0.5
pouco acessa Falha 15833 67.45 48.63 92.1
acesso moderado Sucesso 6483 83.59 19.91 4219
muito acesso Sucesso 1243 93.53 3.82 §.09
pOLCO 3Ces50 Sucesso 7640 3255 2347 4872
@ Registros com o campo "Resultado Final” igual a "Falha" @ Registros com o campo "Resultado Final” diferente de "Falha”
B acesso modersdo [ muito acesso POUCD 3CES50 B acesso modersdo I muito acesso pPOUCO 3CEsse

Fonte: Proprio autor.

6.4.1. Geracdo das mensagens de Recomendacéo

Apbés a geracdo dos modelos analiticos é possivel a previsdo do desempenho dos
alunos (que estdo com o valor da coluna final_result vazia). Neste momento seréo
gerados, de forma automética, as mensagens de recomendacdao, e estara disponivel
ao professor. Conforme exemplificado na Figura 6.16 - Mensagem: (A) sugerida ao
professor e (B) recebida pelo aluno, (A) o professor tera acesso a uma mensagem e

apos edita-la sera enviada ao aluno (B).
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Figura 6.16 - Mensagem: (A) sugerida ao professor e (B) recebida pelo aluno
(A) (B)

Caro aluno, Rebecca Arnold. Vocé foi classificado “em risco” por um sistema de

°oB WO 9. max 1153

previsdo com uma taxa de acerto de 70.2027%

LA :: Estudante =
[l ignorar
Caro aluno, Rebecca Arnold. Voce
foi classificado "em risco” por um
sistema de previsao com uma
taxa de acerto de 70.2027%

Na caracteristica "Acessos ao portal AVA" esta informado: "pouco acesso”.
Recomendamos que seja modificado para "muito acesso’

[Jignorar
Na caracteristica "Acesso a quiz" esta informado: "pouco acesso”. 5 ;
i 6 4 Na caracteristica "Acessos ao
Recomendamos que seja modificado para "muito acesso portal AVA' esta informado
‘pouco acesso’
[l ignorar Recomendamos que seja
Na caracteristica "Acesso ao wiki" esta informado: "pouco acesso”. modificado para ‘muito

. el . . . acesso’
Recomendamos que seja modificado para “muito acesso

Na caracteristica "Acesso a

[ Ignorar .
quiz" esta informado: "pouco
Na caracteristica "Acesso a sub-péginas” esta informado: "pouco acesso”. acesso’. Recomendamos que
Recomendamos que seja modificado para "muito acesso” seja modificado para "muito

Enviar recomendacgéo

Fonte: Préprio autor.

6.5. Visualizacao

Para facilitar a visualizacdo do andamento de suas turmas, o professor podera
acompanhar através de painéis totalmente customizaveis. Esses painéis sao
compostos por pequenas visualizacdes, onde cada uma delas podera ter diferentes

configuracdes e buscar dados de diferentes formas.

6.5.1 Criar VisOes
As visdes sao pequenos pedacos reaproveitaveis que compdem um painel. O usuario

podera criar a visdo usando diferentes configuracdes. Conforme exemplificado na
Figura 6.17 - Formulario de configuragdo de Visdo, o usuario podera selecionar os
campos, configuragdo dos campos, o0 nome da visdo e o tipo de visdo. Os tipos de
visdo sdo: Grafico de Pizza; Grafico de Barras; Grafico de Linhas; Informacdes em
Cards; e Informacdes em Grades. NOs criamos as visdes: [P] Acesso ao Portal
(Gréfico de Pizza); [P] Acesso ao Férum (Grafico de Pizza); [P] Previsdo de
Desempenho (Grafico de Pizza); [G] Lista de Nomes por Previsdo de Desempenho
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(Informacdo em Grid); [P] Acesso ao Quiz (Grafico de Pizza); [P] Acesso ao AVA
(Gréfico de Pizza); [P] Acesso ao Wiki (Grafico de Pizza); [B] Previsdo de desempenho
por Disciplina (Gréafico Barras). Apo6s a criacdo da visdo € possivel visualiza-la
individualmente, conforme apresentado na Figura 6.18 - Exibicdo da Visualizacédo

Previsdo de desempenho por Disciplina.

Figura 6.17 - Formulario de configuracdo de Visdo

Voltar
Tabela Nome
__dados_finais [P] Acesso ao Portal
code_module Tipo
code_presentation Gréfico de Pizza v
¥l id_student
Acesso dados Mais
Acesso ao painel
Acesso ao quiz Campo Agrupador Grafico
Acesso ac diretério
4| Acesso aos foruns id_student Quantidade v Valor v
Acesso ao glossério
click_forumni .
Acesso ao AVA - 9 v Serie v

Acesso s atividades (HTML)

Acesso ao portal de colaboragdo

Fonte: Préprio autor.

Figura 6.18 - Exibi¢cdo da Visualizacéo Previsédo de desempenho por Disciplina

Volta

Ll [B] Previséo de desempenho por Disciplina

Si

20

25
20
s
: I I I .
S
0
Engenharia de Software

Arquitetura de Computadores

o

adores

Fonte: Proprio autor.
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6.5.2. Painéis
Conforme apresentado na Figura 6.20 - Painel gerado com os recursos do sistema e

na Figura 6.19 - Painel gerado com o Tableau, o professor tem acesso a um painel
com informagBes de sua turma. Nesse painel, que fizemos usando o sistema, €
possivel visualizar as informacdes: (a) quantidade de aluno por desempenho previsto
das turmas; (b) previsédo de resultado por disciplina; (c) acesso aos foruns por mes;
(d) quantidade de acessos ao portal; (e) quantidade de acessos aos quizes; (f)
guantidade de acessos aos materiais; (g) previsdo de desempenho por disciplina; e

(h) lista da previsao de desempenho.

Figura 6.19 - Painel gerado com o Tableau

& Cc B https;//bstoll.pythonanywhere.com/viewdashboard?id=4

== Analista

= Em risco x Sucesso Visdo gerzl do Professor
o .
Ba de .. Gerenciament.. Linguagem de
Resultado ... Emrisco . Sucesso
x
Acesso ao AVA Acesso ao Wiki Acesso aos Foruns
a
o
. o Filtrar Dis... | Engenharia de Software -
Resultado previsto por Disciplina
Y
& Resultado Previsto Detalhe por Aluno
Em risco Sucesso
—  Aluno Resultado Previsto
Arquitetura de Computadores 2 *  Ellie Ward Em risco
Banco de Dados 3 2 =1 = -
Engenharia de Software 3 2 _Florence Garza Emris
Estrutura de Dados S Gilbert Howell cesso
Gerenciamento de Projetos =] Sharon Robertson SUCEsso
Linguagem de Programacao 3 2 Stephanie Ryan Emr
— Redes de Computadores s
Fonte: Proprio autor.




Figura 6.20 - Painel gerado com os recursos do sistema
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o (8) (8)

@P] Desempenho Previsto da Turma Lil[B] Resultado por Disciplina

ull I- = lin I |

()

(Ma[L] Aceszo Forum - Arquitetura

2. fe 03. Mar 4 A 05, M
&(7] Acesso ao Portal B(F] Acesso a Quiz ©F] Acesso aos Materiais
moe B oo mockerady I muto scesso B ocmzo moderec [

(D)

B8 [C] Prev Disciplinas

Asquiteturs de Conputaseres Falha 2
Mrquiteturs de Computadores Sucesso 3
Banco de Dados Falka 4

Bance de Dados Sucesso |

Emgenharia de Software Falka 3
Engenharia de Software Sucesio 2
Estrutura de Dados Falha 3

Evtruturs de Dados Sucesss
Gerenciamento de Projetos Falha §
Linguager de Programacas Falha 3
Linguagem de Programacan Sucesso 2
Fedes de Computadores Falha 5

(G)

(E) p

B8 [G) Previsdo de Desempenha

mastrar 1 * registios

Home T
Alan Cox

Alison Lee
Brayden Gray
Brittany Green
Charlotte Welch
Ed Russell

Ella Tucker

Ellie Ward

Emily Burns
Florence Garza

Nome

1a10de3s

(F)

(H)
Disciplina
Arquitetura de Computadores
Gerenciamento de Projetos
Banco de Dades
Linguagem de Programacao
Linguagem de Pragramacac
Redes de Computadores
Redes de Computadores
Engenharia de Software
Estrutura de Dados
Engenharia de Scftware

Disciplina

Filtrar:

Resultado Final

Sucesso

Falha

Suce:

Falha

Resultado Final

Fonte: Proprio autor.
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Na construcdo do painel é possivel incluir, alterar ou remover qualquer Visao.
O painel estd organizado em linhas, conforme apresentado na Figura 6.21 -
Configuracéo da Linha, cada um podera ter uma, duas ou trés células. Cada uma
delas tera uma visdo associada, conforme apresentado na Figura 6.22 - Associar visao

a uma célula.

Figura 6.21 - Configuracdo da Linha

[ leCTT°C ] 1© | [ 19

Fonte: Proprio autor.

Figura 6.22 - Associar visdo a uma célula

Remaver (1)

[P] Previsdo de Desempenho v [B] Previsdo de desempenho por Disciplina M
Remover (2)

[P] Acesso ao AVA v [P] Acesso ao Quiz v [P] Acesso ao Wiki v
Remover (3)

[G] Lista de Nomes por Previsdo de Desempenho v [P] Acesso ao Portal v

Fonte: Préprio autor.

Também é possivel incorporar um relatério gerado na ferramenta Tableau. No
qual, o usuéario devera informar o caminho do relatorio, conforme apresentado na
Figura 6.23 - Formulario com o Painel do Professor associado. A exibi¢&do do relatorio

associado e apresentado na Figura 6.19 - Painel gerado com o Tableau.
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Figura 6.23 - Formulario com o Painel do Professor associado

Nome

Painel do Professor

Modelo

https://public.tableau.com/views/MESTRADO-PaineldoProfessor/PAINELDOPROFESSOR?:embed=y8udisplay_count=yes

Salvar

Fonte: Proprio autor.

6.5. Recomendacdes

Conforme apresentado na Figura 6.24 - Tela de configuracdo da Recomendacao,
guando um usuario do perfil professor (stoll) acessar o menu Recomendac¢des com o
perfil de professor, o sistema apresenta todos os alunos de suas turmas que foram
classificados “em risco”. Ao clicar em cada um dos alunos o sistema apresenta as
mensagens sugeridas pelo sistema. O professor pode editar cada uma das
mensagens, conforme apresentado na Figura 6.25 - Formulario da Recomendacéo.
Em nosso experimento, selecionamos a aluna “Rebecca Arnold”, ignoramos os trés

ultimos itens da recomendacao. E clicamos no botédo enviar recomendacéo.

Figura 6.24 - Tela de configuracdo da Recomendacao

&« C (@ hitps;//bstoll.pythenanywhere.com/recomendacac_professor?id=38 %) @ B B

Learning Analytis - Area do Professor & Sai

|## Recomendagdes Recomendacgées aos Alunos

Q Painel do Professor B ] . .
Alunos Caro aluno, Rebecea Arnold. Vocé foi classificado "em risco” por um sistema de

previsdo com uma taxa de acerto de 73.2914%

Portal do Professor 02
2 - ® Rebecca Arnold

Charlotte Welch Ignorar
Na caracteristica "Acesso ao AVA" esta informado: "(1) muito pouco acesso™.
Recomendamos que seja modificado para "(4) muito acesso”

Q Painel do Professo 3
Brittany Green

Q, Portal do Professo Link Robert West 5
Externo Zoe Perez Ignorar
Ella Tucker Na caracteristica "Acesso aos conteudos” esta infoermado: *(1) muito pouco
& Alunos acesso”. =
Herbert Stephens %
Kimberly Lee “ Ignorar
Phoebe Gutierrez Na caracterfstica "Acesso ao quiz” esta informado: "(1) muito pouco acesso”.
Ed Russell Recomendamos que seja modificado para “(4) muito acesso” y
Lillian Harrison
* Ignorar
Joel Ramos 7 . p 5 f - - .
Na caracteristica "Acesso aos foruns” esta informado: “(1) muito pouco acesso”.
Robert Bailey Recomendamos que seja modificado para "(4) muito acesso”

Brayden Gray

¥ Ignorar

Fonte: Proprio autor.
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Figura 6.25 - Formulario da Recomendacéao

Caro aluno, Rebecea Arnold. Vocé foi classificado "em risco™ por um sistema de
previsdo com uma faxa de acerto de 73.2974%

Ignorar

Ma caracteristica "Acesso ao AVA" esta informadao: "(1) muito pouco acesso”.
Recomendamos que seja modificadeo para "(4) muito acesso”

Ignorar

Ma caracteristica "Acesso aos conteldos” esta informado: (1) muito pouco

acesso”,

¢ Ignorar

Ma caracteristica "Acesso ao quiz” esta informado: "(1) muito pouco acesso™.

Fecomendamos gue seja modificado para "(4) muito acesso”

4 lgnorar

Ma caracteristica "Acesso aos foruns” esta informado: "(1) muito pouco acesso”.
Recomendamos que seja modificadeo para "(4) muito acesso”

¥ Ignorar

Ma caracteristica "Acesso ao Wiki” esta informado: "(1) muito pouco acesso”.

Recomendamos que seja modificado para "(4) muito acesso” P

Enviar recomendacio

Fonte: Proprio autor.

Apés o envio, entramos no sistema com o usuario 260355 (Recebba Arnold) do
perfil aluno e visualizamos a recomendacgdo enviada pelo professor, conforme
apresentado na Figura 6.26 - Recomendacdao recebida pelo Aluno, no qual foi feito o
acesso usando o navegador Google Chrome. Na Figura 6.27 - Mensagem recebida
pelo aluno usando o celular é exemplificado o acesso usando o dispositivo movel
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(Android na versao 6.0). Dessa forma, o aluno podera ter reflexdes pertinentes sobre

seu comportamento através dessas mensagens de recomendacao.

Figura 6.26 - Recomendacéo recebida pelo Aluno

previsdo com uma taxa de acerto de 73.2974%

Caro aluno, Rebecca Arnold. Voce foi classificado “"em risco” por um sistema de

Ma caracteristica "Acesso ao AVA" esta informado: "(1) muite pouco acesso”.

Recomendamos que seja modificado para “(4) muito acesso”

Ma caracteristica "Acesso aos conteddos” esta informado: (1) muito pouco
acesso”, Recomendamos gue segja modificado para "(4) muito acesso”

Fonte: Proprio autor.

Figura 6.27 - Mensagem recebida pelo aluno usando o celular

Fonte: Proprio autor.

LA :: Estudante

oR MO 9. mex

Caro aluno, Rebecca Arnold. Vocé
foi classificado "em risco” por um
sistema de previsdo com uma
taxa de acerto de 70.2027%

Na caracteristica "Acessos ao
portal AVA" esta Informado:
‘pouco acesso”
Recomendamos que seja
modificado para "muito
acesso’

Na caracteristica "Acesso a
quiz" esta informado: "pouco
acesso’. Recomendamos que

seja modificado para "muito

11:53
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6.6. Analise dos Resultados

O objetivo geral desta dissertacdo € demonstrar que com o suporte computacional
acoplavel é possivel apoiar professores em analise e intervencdo no processo de
aprendizado. Para isso, um protétipo funcional com 0s requisitos necessarios foi
implementado para validar esse objetivo. Nessa validacao, foi realizada uma anélise
de dados usando trés perfis diferentes: usuario bruno, com perfil de analista; usuario
stoll, com perfil de professor; e o usuario 260355, com perfil de aluno. Com o perfil de
analista foram realizadas as atividades de: importacdo do conjunto de dados;
realizacdo de alguns ajustes para caracterizagcdo do experimento; geracdo dos
modelos preditivos; geracdo das recomendacdes; e configuracao dos painéis. J& com
o perfil de professor foram realizadas as atividades de: visualizacdo dos painéis;
visualizacdo e ajustes nas mensagens de recomendacao; e envio da recomendacao
para o aluno. Por fim, com o perfil de aluno foi realizada a atividade visualizacdo das

mensagens de recomendacdes.

A validacéo da proposta foi necessaria para comprovar a eficacia de solucéo
computacional. Ao aplicar a prova de conceitos, podemos observar que, apesar de
nem todos os requisitos levantados foram implementados, a solugcdo computacional

proposta é satisfatoria diante do objetivo geral e objetivos especificos.
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7. Conclusao

O objetivo desta dissertacdo € demonstrar que com o0 suporte computacional
acoplavel é possivel apoiar professores nas atividades analise e intervencdo no
processo de aprendizado. Desta forma, gerou-se a questdo da pesquisa: “Como
oferecer um suporte tecnolégico independente do ambiente para a acoplavel a
gualquer ambiente de aprendizado para previsdo de desempenho, recomendacoes e
visualizagbes?”. Para isso, foi apresentado um modelo conceitual para a construcao
de uma ferramenta de anélise detalhada de dados educacionais, flexivel, sensivel ao
contexto e acoplavel a qualquer ambiente. Para validar esse modelo, desenvolvemos
um prototipo com os requisitos necessarios para avaliar a viabilidade da construgéo
de tal solucéo. Aplicamos a prova de conceito e 0s experimentos atestam a eficacia
da ferramenta. Dessa forma, podemos concluir que o experimento comprova a
eficiéncia do modelo conceitual proposto, respondendo a questdo da pesquisa. Os
primeiros resultados da ferramenta usando um conjunto de dados publicos indicam
gue a ferramenta gera mensagens, orientando com sugestdes apropriadas aos alunos

para evitar insucesso académico.

Apesar das vantagens e contribui¢cdes apresentadas pela ferramenta proposta,
algumas limitagbes foram identificadas: (a) dificuldade nos tratamentos iniciais dos
dados; (b) dificuldade em encontrar dados reais de forma a apresentar 0 uso num
contexto real; (c) problemas de desempenho; (d) dentre os varios experimentos
realizados, ndo se podde reaproveitar modelos analiticos entre os testes, devido a

especificidade de cada caso.

7.1. Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, destacamos melhorias no modelo conceitual e contribui¢coes
relacionadas as areas de pesquisa de aprendizado de maquina e recomendacdes
baseadas em inteligéncia artificial. Podemos destacar: (a) pré-processamento de
algoritmos preditivos; (b) ajustes automaticos de hiperparametros de algoritmos
classificadores utilizando algoritmos genéticos; (c) usar algoritmos de aprendizado

profundo, do inglés Deep Learning (DL), em dados nao estruturados para avaliar o
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aprendizado e engajamento de alunos em aulas virtuais, com o Hangout como

plataforma.
7.2. Producdes cientificas

No decorrer desta pesquisa, elaboramos artigos cientificos que foi submetido e

aprovado, listados a seguir:

e O artigo “Framework para predicfes e recomendacdes em dados académicos”
foi publicado na revista RELNOTE (2018). Esse artigo tem por objetivo
apresentar o framework projetado com a concepcéao inicial da pesquisa.

e O artigo “Andlise de dados académicos baseado em previsédo, recomendacao
e visualizacao” foi publicado na revista RELNOTE (2019). No qual, é a evolucao

do primeiro, contemplando painéis de visualizacao.
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Apéndice A - Projeto de Software usando UML

Neste Apéndice contém as informacgdes do projeto de software com os artefatos: (a)

requisitos do software; (b) casos de uso; (c) descricdo dos casos de uso e fluxo de

controle através de diagramas de sequéncia; (d) diagrama de classes e metadados

das classes; (e) diagrama de componentes para apresentar a arquitetura do sistema,

com trés prismas diferentes, que sao artefatos, componentes (arquitetura) e

framework.

A00. Pacote de Requisitos

Quadro A0l - Requisitos do sistemas

Nome

Descricéo

Andlise dos Dados

Requisito Agrupado
O sistema devera permitir que os usuario possa analisar os dados
académicos.

Apresentacéo dos dados

Requisito Agrupado
O sistema devera permitir que seja visualizados os dados gerados
ou importados.

Associar Visoes

O sistema devera permitir que sejam associadas as visées aos
painéis.

Calcular acuréacia

O sistema devera permitir que sejam validadas as acuracias dos
algoritmos.

Coletar e Transformar dados

Requisito Agrupado
O sistema devera permitir que sejam importados pelo sistema
através das funcionalidades.

Criar Painéis O sistema devera permitir que sejam criados painéis de
visualizag&o das informacdes.
Criar Visdes O sistema devera permitir que sejam criados visées dos dados.

Criar visao Grf Barras

Criar visao Grf Linhas

Criar visao Grf Pizza

Criar visao Inf Cards

Criar visao Inf em Grade

Criptografar Senhas

Requisito ndo implementado.

Dicretizar via assistente

Requisito ndo implementado.
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Nome Descricdo

Discretizar usando Quartil O sistema devera permitir a discritizagdo dos dados usando quartil.

Editar Recomendacéao O sistema devera permitir que o usuario edite as mensagens de
recomendacdes.

Explorar dados O sistema devera permitir que o usuario explore pelos dados.

Filtrar dados por perfil O sistema devera filtrar os dados confirma o perfil do usuério:

A. Administrador
P. Professor
E. Estudante

Gerar Modelo Preditivo O sistema devera gerar os modelos preditivos:
1. Arvore de Deciséo

2. KNN

3. SVM

4. MLP

5. Naive Bayes

Gerar Recomendacdes O sistema devera gerar as recomendacdes aos alunos
classificados em risco.

Gerenciamento de Seguranca Requisito Agrupado
O sistema devera efetuar o gerenciamento de seguranga

Gerenciar metadados O sistema devera permitir que seja feita a manutencgéo dos
metadados das informac¢8es importadas

Identificar Aluno O sistema devera identificar se as informacdes correspondem ao
estudante.

Através dos metadados, sera possivel filtrar os dados para que o
aluno somente visualize seus dados.

Identificar Classe O sistema devera identificar a coluna de classe. Ou seja, através
desta informacgéo seréa possivel treinar os algoritmos e se estiver
vazio os valores serdo previstos pelo algoritmo de predicéo.

Ignorar Recomendacao O sistema devera permitir ao professor ignorar determinada
mensagem de recomendacao.

Imp. Agentes Inteligentes O sistema devera permitir a importagdo automatica via plugin
Javascript.- Requisito ndo implementado

Imp. CSV O sistema devera permitir a importacédo de dados via arquivo CSV.

Imp. DB O sistema devera permitir a importacdo de dados via conexao de
banco de dados.

Imp. JSON O sistema devera permitir a importacéo de dados via arquivo
JSON.

Imp. TAB O sistema devera permitir a importacédo de dados via arquivo
separado por TAB.

Importar dados O sistema devera permitir a importacdo de dados.

Entrar no Sistema O sistema devera permitir que o usuario entre no sistema através

das credenciais login e senha.
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Nome

Descricdo

O login podera ser substituido pela matricula, caso seja um
estudante.

Prever valores

O sistema devera fazer a previsao do desempenho do aluno
através do algoritmo de predicdo usando o atributo/metadado
identificado como classe no médulo de coleta de dados.

Processamento de Dados

O sistema devera permitir a discretizacdo de dados.
Exemplo:

Hora do dia: manhéa/tarde/noite

Idade (nam): bebé/jovem/adulto/idoso

Temperatura (nim): frio/morno/quente

Recuperar Senha

O sistema devera permitir que o usuario recupere a senha através
de alguma identificacdo secreta.

Selecionar Alg ¢/ melhor acuracia

O sistema selecionara o algoritmo que tiver a melhor acuréacia.

Trocar Senha

O sistema permitira que o usuério troque a senha.

Visualizar Matriz de Confusao

O sistema devera permitir que o usuario visualize a matriz de
confuséo gerada pelo algoritmo de predicéo.

Visualizar Msg Recomendacftes

O sistema devera permitir que sejam visualizadas as mensagens
de recomendacéo.

Visualizar Painel

O sistema devera permitir que seja visualizado o painel
(dashboard)

Visualizar Perfil

O sistema devera permitir que o usuario visualize o préprio perfil.

Visualizar dados

O sistema permitira que o usuario, ao selecionar a tabela e a
coluna, visualize seus dados. Desta forma ficara facil de identificar
se a coluna tem valores discretos ou continuos.
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req [package] 00. Requisitos [Modelo] )

Z—:-

<<requirement>>
n

<<requirement>>
Recuperar Senha

<<requirement>>
Trocar Senha

<<requirement>>
erenciamento de Seguranga

.

54

<<requirement>>
Visualizar Perfil

=<requirement=>
Discretizar usando Quartil

<<requirement>>

Explorar dados

<<requirement>>
Processamento de Dados

<<requirement>>
Dicretizar via assistente

s

<<requirement>>

Visualizar dados

<<requirement>>
Visualizar Painel

<<requirement>>
Coletar e Transformar dados
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.
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<<requirement>>
Filtrar dados por perfil
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<<requirement>>
Importar dados

<<requirement>>
Imp. DB

1

<<requirement>>
Criar Painéis

Apresentagio dos dados

<<reguirement>>

<<fequirement>>

Gerenciar metadados

/’] ‘I

<<requirement>>
Msg R dagd
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A
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<<requirement>>
Associar Visdes

<<requirement>>
Criar visdo Grf Linhas

<<requirement>>
Criar Visdes .

<<requirement>>
Editar Recomendagdo

Criar visao Grf Barras

<<requirement>>
Criar visao Grf Pizza

<<requirement>>
Criar visdo Inf em Grade

<<requirement>>

<<requirement>>

Gerar Recomendagoes

<<requirement>>
Identif Aluno

<<requirement>>
Identificar Classe

<<requirement>>
Imp. CSV

Imp. TAB

<<requirement>>

Imp. JSON

™

ai
. Criar visdo Inf Cards
.
.
e <<requirement>>
Ignorar Recomendagao
-7 <<requirement>>
il ekt Anilise dos Dados
N Sl e 7
N .
<<requirement=> -
Prever valores e
. .
. e
. s
N .
. ;.

<<requirement>>
Gerar Modelo Preditivo

<<requirement=>
Visualizar Matriz de Confuséo

AV

<<requirement>>
Calcular acuracia

<<requirement>>
Selecionar Alg ¢/ melhor acuracia
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Pacote comportamental dos casos de uso com os fluxos representados através de

diagramas de sequéncia.

AO01.1 - Casos de Uso - Atores

Pessoa

Administrador

Professor Estudante

Nome

Descricdo

Administrador

Perfil responsavel por configurar o sistema.

Estudante Perfil dos alunos que receberdo as recomendacgdes
e visualize seus dados através de painéis.

Pessoa Perfil genérico que atua de forma comum a todos os
outros perfis de usuario.

Professor Perfil do professor que devera julgar as mensagens

de recomendacfes dos alunos e visualizar dados de
sua turma através de painéis.
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A01.2 - Casos de Uso - Basico

<<extend==

SO R e LR L LR EE ‘
[UC-A01.1] Importar Dados

I
I
I
|
[UC-A02] Manter Metadados :
1
I

[UC-AQ3] Tratamento de Dados }
/ |
I

<<inc|ll1de>>
[UC-A03] Transformagao '
Administrador

[UC-AQ4] Gerar Modelo Preditive

[UC-A01] Manter Fonte de Dados

"«e)g[eﬂd))

[UC-AQS] Criar Painéis
[UC-AD4.1] Gerar Pesos

[UC-AO8] Reprocessar ) -~~~ ~— -~ ~-~-~-~---------------------

e Fsinclude=> 4

[UC-P02] Enviar Recomendagdes < <<includes= I
”””””””””””””” 1 I
I
|
I
[UC-P02.2] Alterar mensagem - ------ - .
I
/ |
N i
\ [UC-P02.1] Ignorar recomendagio D -----

or

Profess:
[UC-B04] Visualizar Dados
[UC-L02] Receber Mensagens

Estudante
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A01.3 - Descricao dos Casos de Uso

Caso de Uso [UC-A01.1] Importar Dados
Atore(s) Administrador
Descricao O sistema devera permitir que o usuario importe dados

académicos para dentro da base de dados.

Caso de Uso [UC-P02] Enviar Recomendactes
Atore(s) Professor
Descricao O sistema devera permitir que o professor envie a mensagem

de recomendacées.

Caso de Uso [UC-A01] Manter Fonte de Dados
Atore(s) Administrador
Descricao 1. O usuario devera selecionar o tipo de fonte de dados,

informar qual € o nome e a fonte de dados. E clicar na opcao
Registrar fonte de dados.

2. O sistema valida as informagdes.

3. Caso os dados estejam corretos o sistema salva o registro,
caso contrario o sistema informa ao usuério.

4. O sistema salva os dados.

5. O sistema efetua a importacéo dos dados.

sd Fluxo Importar Dados J
: Admmlislrador : FonleD‘adosFrm : FomeD‘adosCIrl : FonteDados : Talbela :Co‘luna
| 1: Registrar Fonte() ‘ } : : }
I | | I
1.1: Registrar Fontes() . | a1 - | |
[Primeiralmportacac==True]

1.1.1: Salvar() ! : }
| |
| |

1.1.1.1: GerarTabela() : }
| |
:| 1.1.1.1.1: Salvar() >|-IJ |
|
|
r | |
| |
| |
alt/ | [Primeiralmportacao==True] ‘
1.1.1.2: ObterTabela() ! }
1.1.1.2.1: GerarColunas(} }
|
1.1.1.2.1.1: Salvar(y |
|
1.1.1.2.2: ImportarDados()
K ———————— = L]
777777777 L] I
e | |
K== - T
T
Caso de Uso [UC-B02] Trocar Senha
Atore(s) Pessoa
Descricédo O sistema devera permitir que o usuario troque de senha.




Caso de Uso

[UC-B03] Recuperar Senha

Atore(s)

Pessoa

Descricédo

O sistema devera permitir que o usuario recupere a senha.

Caso de Uso

[UC-B04] Visualizar Dados

Atore(s) Estudante
Pessoa
Descricédo O sistema devera permitir que professores e alunos

visualizem os dados académicos através dos painéis gerados.

O professor somente tera acesso as suas turmas. E o aluno
somente tera acesso aos seus dados académicos.

Caso de Uso

[UC-A02] Manter Metadados

Atore(s)

Administrador

Descricao

1. O usuario informa as alteragdes do metadado de uma
determinada tabela.

2. O sistema valida os dados.

3. Caso os dados estejam corretos o sistema salva o registro,
caso contrario o sistema informa ao usuario.

4. O sistema salva os dados.

sd Fluxo Registrar Metadados )

: Administrador

| 1: Registrar Metadados() | |

: GolunaFrm : ColunaGtrl : G

1.1: Registrar Metadados() 1 . )
1.1.1: Validar Registros()

F

alt [RegistroValido==True]

1¢l
\

\
| \
\

\

\

\

‘

I

\

\

\

1.1.2: Salvar() -

P g
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Caso de Uso

[UC-A03] Processamento

Atore(s)

Administrador

Descricédo

1. O usuario informa os parametros para discretizar a tabela.
2. O sistema valida os dados.

3. Caso os dados estejam corretos o sistema discretiza o
campo, caso contrario o sistema informa ao usuario.

sd Fluxo Processamento J

: Administrador cPr Frm B trl

|
|

KO

: Coluna

1: Informar Valor Discreto()

1.1: Discretizar()

1.1.1: Validar()

pu

all j—‘ [Valido==True]
T 1.1.2: Salvar|

Caso de Uso

[UC-A03] Transformagé&o

Atore(s) Administrador
Descricao 1. O usuario informa os dados para transformacao.
2. O sistema valida as informacgoes.
3. Caso os dados estejam corretos o sistema salva os dados,
caso contrario o sistema informa ao usuario.
4. Caso a opc¢ao seja por SQL, entdo o sistema cria as tabelas
sd Fluxo Transformagao J

: Administrador

: TransformacacFrm

| 1: Transformar Dadoes() |

@)

: TransformacaoCtrl : Tabela

1.1: Registrar Transformacgao()

F

alt [Valido==Trug]
1.1.2: CriarPorSQL

|
|
|
|
|
1.1.1: Validar{) |
|
|
|
|
|

1.1.2.1: GerarColunas{)

| ]

1.1.2.1.1: Salvar
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Caso de Uso

[UC-A04] Gerar Modelo Preditivo

Atore(s) Administrador
Descricédo 1. O usuario informa os parametros para gerar o modelo
preditivo.
2. O sistema lista os dados do AVA.
3. O sistema gera o modelo preditivo para os algoritmos.
4. O sistema gera as taxas de acuracia.
5. O sistema gera a tabela de xxx.
6. O sistema avalia a acuracia e seleciona o algoritmo com
melhor acuracia.
7. O sistema prevé o resultado dos alunos.
8. O sistema gera as mensagens candidatas ao professor.
sd Fluxo Gerar Modelo Preditivo
| |
1 1: Gerar Modelo() 1 : : ! } |
1.1: Gerar Modelo) o I |
P 14 LstarDadostmsg o ! | } |
_________ : i |
1.1.2: Obter Lista() : ol } |
__________ B— | |
1.1.3: GeraModeloPreditivo) | | ! |
: T kel 1.1.3.1: EscolherAlgPredicao() |
I |
: I \
| |
: ! 1.1.3.2: PreverValores() |
! 1
1.1.3.3: GerarMsgCandidatas() ‘1
______________ ]
e I
oo i .
T

Caso de Uso

[UC-LO2] Receber Mensagens

Atore(s)

Estudante

Descricao

O sistema devera permitir que o aluno receba as
recomendagfes dos professores

Caso de Uso

[UC-P02.1] Ignorar recomendagéo

Atore(s) Professor

Descricao O sistema devera permitir que o professor ignore
recomendacdes

Caso de Uso [UC-P02.2] Alterar mensagem

Atore(s) Professor

Descricao O sistema devera permitir que o professor altere a mensagem

de recomendacéo

Caso de Uso

[UC-AO06] Reprocessar

Atore(s)

Administrador

Descricao

O sistema devera permitir que o usuario reprocesse os dados
académicos.
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Caso de Uso

[UC-AOS5] Criar Painéis

Atore(s)

Administrador

Descricédo

A. Sub-fluxo Visao

1. O usuario informa os dados do viséo.

2. O sistema valida os dados.

3. Caso os dados estejam corretos o sistema salva o registro,
caso contrario o sistema informa ao usuario.

4. O sistema salva os dados.

B. Sub-fluxo Painel

1. O usuario informa os dados do painel.

2. O sistema valida os dados.

3. Caso os dados estejam corretos o sistema salva o registro,
caso contrario o sistema informa ao usuario.

4. O sistema apresenta as vis6es ao administrador.

5. O usuario associa as viséos ao painel.

5d Fluxo Salvar 'u'is.éu)

KO O Q)

: Admi:1]i51mdnr : 'l.l'isaluFrm : ".l'isiauCItI : ‘u"llsso
1: Salvar Visdio
| 0 ..J. 1.1: Salvar Visio() h‘l 1.1.1: Validar() :
|
|
|
alt : N I
|RegistroValido==Trua] |
1.1.2: Sakar(} !
s fﬂ
1
|
S========- T |
_________ T | |
T | | |
I | | |
sd Fluxo Criar Painéis )
% : D m H! O ICtrl : Visao : Dashboard
| | | | |
| 1:Salvar Painel() | | | |
1.1: Salvar Painel() | |
| |
1.1.1: Validar(y | |
| |
<
1.1.2: Listar{ ! :
D |
1.1.3: Salvar() | |
|
loop| [| lista visGes selecionadas] u
1.1.4: AdicionarVisao() :
|
| Ll
PR R i
777777777 | | |
________ 7< | | |
| | |
|
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Caso de Uso

[UC-BO1] Login

Atore(s)

Pessoa

Descricédo

1. O sistema apresenta a tela de login ao usuéario.
2. O usuério informa as credenciais.

3. O sistema valida as informagfes. Caso as credenciais

estejam invdlidas o sistema informa ao usuario.

4. O sistema identifica o perfil do usuario (E: Estudante; P:

Professor; A: Administrador).

sd Fluxo Login J
: Pessoa : LoginFrm : LoginCtrl
|
| 1: Validar Usuario() | |
I
) . I
1.1: Validar Usuario() |
1.1.1: ValidarUsuario()
alt
< _______________
[UsuValido==true]
1.1.2: Autenticar()
[UsuValido==false]
1.1.3: Contar Erros()
K L
I
K——m— = ) |
| I
T | I
| |
i

QO
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A02. Classes
Nome Tipo Descricéo
Administrador Actor Cls: Pessoa do tipo Administrador
AlgPredicao Class Tabela de dominio do analista.
Algoritmos de Predigéo:
* Decision Tree-based
* K-nearest Neighbors
* Support Vector Machine
* Multi-layer Perceptron Classifier
* Nayve Bayes
AlgPredicaoTabela Entity Algoritmos vinculados a tabela
Aluno Actor Cls: Pessoa do tipo Aluno
Coluna Entity Metadados - colunas das tabelas importadas
Dashboard Entity Painel do Professor ou Aluno
FonteDados Entity Fonte de dados proveniente dos dados do AVA
MensagemRecomendacao |Class Mensagem gerada para recomendacao aos
alunos
Pessoa Entity Pessoa do sistema
Professor Actor Cls: Pessoa do tipo Professor
Tabela Entity Entidade: Tabela
Visao Entity Parte do painel (do aluno ou professor)

A02.1 - Diagramas de Classes - Base para analise de dados

Disciplina

pkg 01. Meta Modelo Base)

Turma

1

*

CompTurma

<<entity>>
Pessoa

AN

1

*

<<actor>> <<actor>>
Professor Aluno

1

<<actor>>
Administrador




A02.2 - Diagrama de Classes - Interno do sistema
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pkg02. Classes J

<<entity>>
FonteDados
+id
+ nome
+ tipo -
+ valor AlgPredicao
+ Listar() *+id
+ Salvar(} + Nome
+ GerarTabela()
0.1
0.1 1
<<entity>> <<entity>> [
Pessoa Coluna Q..
- - <<entity>>
+id +id % Tabela <<entity>>
+nome #cid - AlgPredicaoTabela
+ login # nome +id N
+ senha #sql + nome 0.1 o] t+id
+tipo + tipo #sql # AlgPredicac
+titulo - # Tabela
+ ValidarUsuario() d . + Listar() + modelo
+ Salvar() * ceserioao + GerarColunas() 1 + tx_acerto
+ desabilitado + ImportarDados{) —
+classe + ObterTabela() + Listar()
+1fl_aluno + Salvar() + GerarModeloPreditivo()
+ aluno + GriarPorSQL() + EscolherAlgPredicao()
- chave_estrangeira + ListarDadosLMS() + PreverValores()
+ Listar()
+ Salvar() 0.1
<<entity>>
0.” Visao
0. N
+id
MensagemRecomendacao # tf“bEIa
+tipo
+id « | #sql
0. a
0.1 + titulo + titula
<<aclor>> <<actor>> + descartado
Professor Aluno + descricao + Salvar()
# lido + Listar()
0.1 0.* | #Alunc
0.1 0.*
+ Listar() 1
+ Descartar()
+ Enviar() <<enlity>>
0.7 | +LerMsg() Dashhoard
+ GerarMsgCandidatas()
+id
+ tipo
+ titulo
+ Salvar()
+ AdicionarVisao()
A02.3 - Pacotes
pkg 02. Classes J
Dados
Al I

Professor




A02.4 - Descricao das Classes

AlgPredicao [Class]

Atributos
Nome Descricéo
id Identificador da entidade
Nome Nome do algoritmo
Q—AIgPredicaoTabeIa [Entity]

Atributos
Nome Descricéo
id Identificacdo da entidade
AlgPredicao Entidade: Algoritmo de Predicéo
Tabela Entidade: tabela do sistema
modelo Modelo Classificador
tx_acerto Taxa de acertos

Operacdes
Nome Descricéo
Listar Listar dados
GerarModeloPreditivo  |Gerar modelo preditivo
EscolherAlgPredicao Escolher o algoritmo com melhor taxa de acerto
PreverValores Prever modelos

LiColuna [Entity]

Atributos
Nome Descricdo
id Identificacdo da entidade
cid Cadigo da Coluna (externo)
nome Nome da coluna
sql SQL de processamento. Padréo: nome da coluna
tipo T: texto; N: nimeros; D: sequéncias temporais
titulo Titulo (visivel) da coluna
descricao Descri¢do da coluna (tooltip)
desabilitado Coluna desabilitada (True: Sim; False: N&o)
classe E classe. Se True entdo servira de valor para treino.
Quando Null este valor sera previsto pelo algoritmo com
melhor taxa de acertos.
fl_aluno Identificador do aluno.
aluno Entidade: Aluno

chave_estrangeira

Indicativo de chave estrangeira

Operacdes
Nome Descricédo
Listar Listar Colunas
Salvar Salvar metadados da coluna da tabela
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Lpashboard [Entity]

Atributos

Nome Descricéo
id Identificador da entidade
tipo Tipo de Dashboard (A: Aluno; P: Professor)
titulo Titulo do Painel
OperacBes
Nome Descricdo
Salvar Salvar dados

AdicionarVisao

Adicionar Visao

LJFonteDados [Entity]

Atributos

Nome Descricdo

id Identificacdo da entidade

nome Nome da fonte de dados

tipo Tipos de fontes de dados:
¢ JSON: acrénimo de JavaScript Object Notation
e CSV: arquivo separado por virgula
e Banco de dados: conexdao direta

valor Valor da String de Conexdo. Se for um arquivo devera

ser apresentado o fullpath do arquivo.
OperacOes

Nome Descricdo

Listar Listar fontes de dados

Salvar Salvar fontes de dados

GerarTabela

Gerar Entidade(s) Tabela(s)

IgMensagemRecomendacao [Class]

Atributos
Nome Descricdo
id Identificador da entidade
titulo Titulo da mensagem
descartado Descartado pelo professor
descricao Corpo da Mensagem
lido Lido pelo aluno
Aluno Entidade: Aluno
Operacdes
Nome Descricdo
Listar Listar mensagens
Descartar Descartar pelo professor
Enviar Enviar para o aluno
LerMsg Ler mensagem

GerarMsgCandidatas

Gerar mensagem candidata ( través do algoritmo de
predicéo )
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Lpessoa [Entity]
Atributos
Nome Descricéo
id Identificador da entidade
Nome Nome da pessoa
Login Login para acessar o sistema
Senha Senha para acessar o sistema
Tipo Tipo de Pessoa.
- P: Professor;
- E: Estudante;
- A: Analista
Operacdes
Nome Descricdo

ValidarUsuario

Validar Usuario

Salvar

Salvar genérico

UTabela [Entity]
Atributos
Nome Descricdo
id Identificador da entidade
nome Nome da tabela
sql SQL para gerar a tabela (quando feita pelo processo de
transformagéo)
OperacOes
Nome Descricéo
Listar Listar tabelas

GerarColunas

Gerar colunas.
Realizado no processo:

- inicial de importag&o de dados;

- transformagéo.
ImportarDados Importar dados conforme parametro da fonte de dados
ObterTabela Obter tabela
Salvar Salvar registro da tabela
CriarPorSQL Criar por SQL - Transformacéo
ListarDadosLMS Listar dados do LMS (AVA)
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Llvisao [Entity]
Atributos
Nome Descricéo
id Identificador da entidade
tabela Entidade: Tabela
tipo Tipo de viséo:
- 1: Grafico de Pizza
- 2: Gréfico Barras
- 3: Grafico Linha
- 4: Informacéo em Cards
- 5: Informacéo em Grid
sql SQL para gerar a visao
titulo Titulo da Viséo
OperacBes
Nome Descricdo
Salvar Salvar visdo
Listar Listar visbes

A03. Diagramas de Componentes

AO03.1 - Artefatos

Nome Descricao

ColunaDB Mapeamento ORM e Ldgica de acesso aos dados: Entidade
Coluna.

Database Banco de Dados

HomeAdmin Controller Home do Administrador

HomeAluno Controller Home do Aluno

HomeProfessor Controller Home do Professor

ImporacaoCitrl Controller Importagéo / Fonte de Dados / Metadados

Login Controller Login

MineracaoDadosDB Mapeamento ORM e Ldgica de acesso aos dados: Entidade

AlgPredicao; AlgPredicaoTabela; e MensagemRecomendacao.

Model Pacote que contém todas as informacgfes do modelo, parte estatica
do sistema e logica de acesso aos dados.

PainelCtrl Controller Painel e Visdo

PainelDB Mapeamento ORM e Logica de acesso aos dados: Entidade Painel

PredicaoCtrl Controller Predicao

ProcessamentoCitrl Controller Pré-Processamento

RecomendacaoCitrl Controller Recomendacéo

RecomendacaoDB Mapeamento ORM e Ldgica de acesso aos dados: Entidade
MensagemRecomendacao

TabelaDB Mapeamento ORM e Logica de acesso aos dados: Entidade

Tabela.
TransformacaoCitrl Controller Transformacao

Ul [ Views / Controllers ]

Subsistema Visdo e Controller - Mapeamento dos

VisaoDB

Mapeamento ORM e Logica de acesso aos dados

: Entidade Visao
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cmp Artefatos

2 J------mmemme e a
........................... g S |
I a hl 1
I b 1 1
I e e === === =] [m] _— 1 1
I [ [ [ 1
I 1 [ 1 1
I 1 1 1 1
I 1 1 1 1
I 1 [ 1 1
I 1 I 1 | 1
I [ I [ 1 1
1 I I 1 ] ]
I | | [ | |
_.alm._ I e Lol 1 1 1
o 1 L 1 1 1
R e o e e e e e e = [ A, Lo oo Lot 1
o [ P [ Lot 1
RN 1 1 1 1 1
N/NAYS AV4 AV AV LAV A4
(gl (ool (ool (oo (ool (ool
A ® o
A [a]
£ = (m]
Q= ] [=]
- @ m o (v
¢f |8 g g : | |8 .
£2--4% k{2 f--------- e k-2 e |-z
2 ! " 3 8 2 £ ®
v I © o
Vo " © o 8 -
' £ ] X
I e Y = w |
_ _ " o _
! " 1 1 !
' T 1 | . 1
! ! I I
' | | ! ! ! o
1 1 1 1
_ " 1 1 | | o
N ] 1 | | | [
! ! _ _ _ X L
T t T 1
E ! 1 1 1 | \ !
| 1 1 N S
' " 1 1 | | ! 1 1 A
! 1 1 1 | | ! I | 1
" | N A4 A4 AV W\ “
A R B g o o o |
I ' 1
| ! = = = 1
1 = L-- O O b X
C |5 18 2 5 g !
1 o 3 5 nm o Tt = 1
L [v] [v] - X
A § L : g : 18 |
2 ! 2 ] ® m ) E !
1
E | 2 8 & g (] - A !
- 1 o [ o r [
| F o ¥ I " ro
1 I
! ' X
| 1 I
T | _ ! _ o %
1 1 1 I
m 1 | | 1 ' 1 “ " !
A= 1
= 1 1 1 ' [ X I "
WU ! L e 4 ! i . 1 " i
1 1
g5 " " 1 . " Lot | )l
m..m | |} mmmmmmmm e i ) ! ! P!
1 \ ! ' ! !
.mm 1 P T ! ! P!
va | f Il 1 prmmmmRm s e s s m s e m e m e = b -l !
vz V4 oy . v
jy \ [ | 1
5 o] R (o] L ol '
Yy e~ - ! ! !
...... o " 5 '
[ =T " J
£ B ¥ Fmmmmmmememae i g
3 | -
M R 1 1 < . m < !
) [ m o
£ AV S m
S
T (ool * s
-———
] T T
I I
I I
! = I T I
=) I | I
" e V S 1 1 l
|||||| | I
_ < _ _
1 ) I
1 ) I
1 " I
1 _ I
: X ! !
1 ! " “
1 ! | I
1 - ! | I
I [=] !
| '3 | ~ |
1 - | A D A =
o NN i fE 29 |
S E I 23 oo |
vV 'E 1 o 5 c,..w.A |||||
v | @ = T o
° v e v 2
< ! v v oL
|
I
AV
A
A m
S
o 0
T o
vV o
v




A03.2 - Componentes
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Nome Type Descricéo

AnyRouter [ @route ] Component |Rotas mapeadas pelo @route

AnyTemplates [ *.tpl ] Component |Templates (Visao)

Bootstrap Component |Biblioteca JS

Bottle Component |Framework Web - Python

Controller Component |Subsistema Controller

Decision Tree-based Component |[ML: Arvore de Decisdo

K-nearest Neighbors Component |ML: KNN

MachineLearning - Predict Component |Mddulo de Predicéo

MappingDB Component |Mapeamento Entidade RelacioNomento x Objeto

Model Component [Subsistema Model
Todas as regras de acesso a dados e ORM

Multi-layer Perceptron Classifier |Component |ML: MLP

Naive Bayes Component |ML: Naive Bayes

SQLAIchemy Component [Framework ORM de acesso ao banco de dados

SQLite Component |Banco de Dados

Support Vector Machine Component |ML: SVM

View Component |Subsistema Viséo

chart.js Component |Biblioteca JS

datatables js Component |Biblioteca JS

engine [ modelDB ] Component [Mecamismo de acesso ao Banco de Dados

i-c Interface Interface provida pelo Controller para a View

i-db Interface Interface provida pelo Banco de Dados para o
Model

i-m Interface Interface provida pelo Model para o Controller

i-ui Interface Interface provida para o usuério

jquery Component |Biblioteca JS

numpy Component |Biblioteca para manipulagédo de dados N-
Dimencional

pandas Component |Biblioteca de tratamento de dados usando
DataFrames

ri-c Interface Interface requerida pelo Controller para o Model

ri-m Interface Interface requerida pelo Model para o Banco de
Dados

ri-v Interface Interface requerida pela View para o Controller

sklearn Component |Biblioteca de aprendizado de Maquina
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cmp Componentes J
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A03.3 - Framework
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Nome Type Descricéo

Decision Tree-based Component |ML: Arvore de Decis&o

Framework Component

K-nearest Neighbors Component [ML: KNN

ML - Predicao Component [Mddulo de Predicao

Multi-layer Perceptron Classifier |Component [ML: MLP

Naive Bayes Component [ML: Naive Bayes

SQLAIchemy Component [Framework ORM de acesso ao banco de dados

SOLite Component [Banco de Dados

Sist. Apoio AVA Component [Sistema de apoio, responsavel pela coleta dos dados e
geréncia dos metadados

Support Vector Machine Component [ML: SVM

engineDB Component [Mecamismo de acesso ao Banco de Dados

i-bd Interface Interface provida pelo Banco de Dados

i-frw Interface Interface provida pelo Framework para o SisApoio

i-ui Interface Interface provida para o usuéario

mappingDB Component |Mapeamento Entidade RelacioNomento x Objeto

numpy Component (Biblioteca para manipulacdo de dados N-Dimencional

pandas Component |Biblioteca de tratamento de dados usando DataFrames

ri-bdl Interface Interface requerida pelo SisApoio para o Banco de Dados

ri-bd2 Interface Interface requerida pelo Framework para o Banco de Dados

ri-frw Interface Interface requerida pelo SisApoio para o Framework

sklearn Component (Biblioteca de aprendizado de Maquina
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cmp Framework J
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Apéndice B - Descri¢cao do Dataset
Neste apéndice é descrito o conjunto de dados OULA, Open University Learning

Analyticics. Nele contém dados sobre cursos, alunos e suas interacbes com o
Virtual Learning Environment (VLE) para sete cursos selecionados (chamados
modulos). O conjunto de dados OULAD é uma colecdo de dados tabulares de
alunos dos anos de 2013 e 2014. Cada tabela contém informag@es diferentes,
que podem ser vinculadas aos dados de outras tabelas usando colunas
identificadoras. O conjunto de dados € orientado para o aluno, como ponto
central. Os dados dos alunos incluem informacdes sobre suas informacdes
demograficas e registros para os modulos. Para cada trio de apresentacdo do
ma&dulo do aluno, o conjunto de dados contém os resultados das avaliagdes dos
alunos. As interacfes dos alunos com o VLE sao registradas como um resumo
de suas atividades diarias. O conjunto de dados contém 22 apresentacdes de

modulo com 32.593 alunos.

Database schema

Student - activities Module Presentation
_| studentAssessment ¥

! id_student INT | assessments v

-
id_sssessment INT ! code_module VARCHAR(45)

date_submitted INT

"] studentRegistration ¥ is_banked TINYINT id_assessment INT

! code_presentation VARCHAR(45)

! code_module VARCHAR(45) score FLOAT assessment_type VARCHAR(45)
I code_presentation VARCHAR(45) ¥ date INT
! id_student INT t
date_registration INT ‘ _| studentvle v
date_unregistration INT ¥ id_site INT
! id_student INT
! code_module VARCHAR(45)
! code_presentation VARCHAR(45) " courses v
date INT code_module VARCHAR(45)
sum_click INT code_presentation VARCHAR(45)
Student - demographics
_J studentinfo v
! code_module VARCHAR(45)
! code_presentation VARCHAR(45)
id_student INT
aender VARCHAR(3) vl v
imd_band VARCHAR(16) id_site INT
highest_education VARCHAR(45) F code_module VARCHAR(45)
age_band VARCHAR(16) } ! code_presentation VARCH...
num _of_prev_attempts INT activity_type VARCHAR(45)

week_from INT
studied_credits INT -

region VARCHAR(45)
disability V ARCHAR(3)
final_result VARCH AR{45)

week_to INT
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courses.csv

Arquivo contém a lista de todos os médulos disponiveis e suas apresentacoes.
As colunas séo:

e code_module — nome de codigo do modulo, que serve como o
identificador.

e code presentation — nome de codigo da apresentacao. Consiste no ano
e “B” para a apresentagao a partir de fevereiro e “J” para a apresentagao
a partir de outubro.

e length — duracdo do médulo - apresentacédo em dias.

A estrutura das apresentacdes B e J pode diferir e, portanto, € uma boa pratica
analisar as apresentacfes B e J separadamente. No entanto, para algumas
apresentacdes, a apresentacado anterior B / J correspondente nao existe e,
portanto, a apresentacdo J deve ser usada para informar a apresentacdo B ou
vice-versa. No conjunto de dados, este € o caso dos moédulos CCC, EEE e GGG.

studentVle.csv

O arquivo studentVle.csv contém informac@es sobre as interacdes de cada aluno
com o0s materiais no AVA. Este arquivo contém as seguintes colunas:

e code_module — um cédigo de identificacdo para um maodulo.

e code presentation — o codigo de identificacdo da apresentacdo do
maodulo.

e id_student — um nimero de identificacado Unico para o aluno.

e id_site — um namero de identificacdo para o material VLE.

e date —a data dainteracdo do aluno com o material medido como o nimero
de dias desde o inicio do modulo-apresentacgéo.

e sum_click — o numero de vezes que um aluno interage com o material
naquele dia.

vle.csv

O arquivo csv contém informacdes sobre os materiais disponiveis no VLE.
Normalmente, sdo paginas em HTML, arquivos em pdf, etc. Os alunos tém
acesso a esses materiais on-line e suas interagbes com 0s materiais sdo
registradas. O arquivo vle.csv contém as seguintes colunas:

id_site — um numero de identificacdo do material.

code_module — um caédigo de identificacdo para o modulo.
code_presentation — o cédigo de identificacdo da apresentacao.
activity type — a funcao associada ao material do médulo.

week from — a semana a partir da qual o material é planejado para ser
usado.

e week to—semana até que o material seja planejado para ser usado.
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studentinfo.csv

Este arquivo contém informacfes demograficas sobre os alunos e seus
resultados. Arquivo contém as seguintes colunas:

code_module — um caédigo de identificacdo para um modulo no qual o
aluno esta registrado.

code presentation — o cdadigo de identificagdo da apresentacédo durante
o qual o aluno esta registrado no modulo.

id_student — um numero de identificacdo Unico para o aluno.

gender — o género do aluno.

region — identifica a regido geogréfica, onde o estudante viveu enquanto
fazia 0 médulo-apresentacao.

highest education — maior nivel de escolaridade do aluno na entrada
para a apresentacao do modulo.

imd_band — especifica a faixa de indice de Mdltiplas locais onde o aluno
morou durante a apresentacdo do modulo.

age_band — band of the student’s age.

num_of prev_attempts — o nimero de vezes que o aluno tentou este
modulo.

studied_credits — 0 numero total de créditos para os médulos que o
aluno esté estudando atualmente.

disability — indica se o aluno declarou uma deficiéncia.

final_result — o resultado final do aluno no médulo de apresentacéo.

assessments.csv

Este arquivo contém informacdes sobre avaliacbes em apresentacdes de
modulo. Normalmente, cada apresentacdo tem um numero de avaliacbes
seguidas pelo exame final. CSV contém colunas:

code_module — codigo de identificacdo do mddulo, ao qual pertence a
avaliacéo.

code_presentation — cédigo de identificacdo da apresentacéo, ao qual
pertence a avaliagéo.

id_assessment — nimero de identificacdo da avaliacéo.
assessment_type — tipo de avaliagdo. Existem trés tipos de avaliacoes:
Avaliacdo Marcada pelo Tutor (TMA), Avaliagcdo Marcada por
Computador (CMA) e Exame Final (Exame).

date — informacgdes sobre a data final da apresentacao da avaliacéo
calculada como o numero de dias desde o inicio do modulo-
apresentacao. A data de inicio da apresentacdo tem o numero 0 (zero).
weight - peso da avaliacdo em%. Normalmente, os exames sao tratados
separadamente e tém o peso de 100%; a soma de todas as outras
avaliacdes é de 100%.

Se ainformacéo sobre a data do exame final estiver faltando, € no final da ultima
semana de apresentacao.
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studentRegistration.csv

Este arquivo contém informacfes sobre o horario em que o aluno se registrou
para a apresentacdo do modulo. Para os alunos que nao registraram a data do
cancelamento, também é registrado. Arquivo contém cinco colunas:

code_module — um cédigo de identificacdo para um maodulo.

code presentation — o cddigo de identificagdo da apresentacéo.

id_student — um numero de identificacdo Unico para o aluno.

date registration — a data do registro do aluno na apresentacédo do

maodulo, esse é o numero de dias medidos em relacdo ao inicio da
apresentacao do moédulo (por exemplo, o valor negativo -30 significa que
o aluno se inscreveu na apresentacdo do modulo 30 dias antes de
comecar).

date unregistration — data de cancelamento do registro do aluno na

apresentacao do médulo, esse € o numero de dias medidos em relacdo
ao inicio da apresentacdo do modulo. Os alunos que completaram o

curso tém este campo vazio. Os alunos que néo foram registrados tém
Retirada como o valor da coluna final_result no arquivo studentinfo.csv.

studentAssessment.csv

Este arquivo contém os resultados das avaliagbes dos alunos. Se o aluno néao
enviar a avaliacdo, nenhum resultado sera registrado. As submissées do exame
final estdo faltando, se o resultado das avaliagbes nao for armazenado no
sistema. Este arquivo contém as seguintes colunas:

id_assessment — o numero de identificagdo da avaliagdo.

id_student — um numero de identificagdo Unico para o aluno.
date_submitted — a data de envio do aluno, medida como o0 numero de
dias desde o inicio da apresentacdo do maodulo.

is_banked — um sinalizador de status indicando que o resultado da
avaliacao foi transferido de uma apresentacao anterior.

score — a pontuacao do aluno nesta avaliacdo. O intervalo é de 0 a 100.
A pontuacdo inferior a 40 € interpretada como Falha. As marcas estéao
na faixa de 0 a 100.
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