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Resumo

A mineracdo de dados procura identificar relacbes entre os dados, para se criar informacoes
que podem gerar novos conhecimentos ao desenvolvimento da ciéncia, assim como para
tomada de decisfes subsidiando novas ag¢bes que transforme a realidade atual. E o0 uso de
técnicas de mineracdo de dados educacionais, que tem como foco o desenvolvimento de
métodos para se explorar estes conjuntos de dados. Procurou-se analisar neste estudo, 0s
acessos e notas discente a partir de um ambiente virtual de aprendizagem, aferindo a evolugéo

de acordo com o numero de acesos. Foram consideradas para a pesquisa trés turmas da
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disciplina matematica financeira ofertada no segundo semestre de 2019, com os dados
extraidos de todas as atividades do usuario nas areas de contetdo, realizando-se uma analise
de acordo com o processo CRISP-DM com implementacdo no software R e RStudio. Os
resultados indicam que o maior periodo acessos ao ambiente de estudo, estdo entre segunda e
quarta-feira, e comprovou-se que com o minimo de 55 vezes de interacdo no ambiente, 0s
discentes tendem em obter a nota minima para aprovacao, ao passo que acesso acima de 100
vezes indicam notas proximas ao valor maximo.

Palavras-chave: Descoberta do conhecimento; Mineracéo de dados; Processo decisorio.

Abstract

Data mining seeks to identify relationships between data, to create information that can
generate new knowledge for the development of science, as well as for decision-making by
subsidizing new actions that transform the current reality. And the use of educational data
mining techniques, which focuses on the development of methods to explore these data sets.
In this study, we tried to analyze the accesses and student grades from a virtual learning
environment, measuring the evolution according to the number of accesses. Three classes of
the mathematical financial discipline offered in the second semester of 2019 were considered
for the research, with the data extracted from all the user activities in the content areas,
carrying out an analysis according to the CRISP-DM process with implementation in the
software. R and RStudio. The results indicate that the longest period of access to the study
environment is between Monday and Wednesday, and it has been shown that with a minimum
of 55 times of interaction in the environment, students tend to obtain the minimum grade for
approval, while that access over 100 times indicate notes close to the maximum value.

Keywords: Knowledge discovery; Data mining; Decision-making process.

Resumen

La mineria de datos busca identificar relaciones entre datos, generar informacion que pueda
generar nuevos conocimientos para el desarrollo de la ciencia, asi como para la toma de
decisiones mediante el subsidio de nuevas acciones que transformen la realidad actual. Y el
uso de técnicas de mineria de datos educativos, que se centra en el desarrollo de métodos para
explorar estos conjuntos de datos. En este estudio, se intentd analizar los accesos y las
calificaciones de los alumnos desde un entorno de aprendizaje virtual, midiendo la evolucion
en funcion del nimero de accesos. Se consideraron para la investigacion tres clases de la

disciplina matematica financiera ofrecida en el segundo semestre de 2019, con los datos
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extraidos de todas las actividades del usuario en las areas de contenido, realizando un andlisis
segun el proceso CRISP-DM con implementacion en el software. R y RStudio. Los resultados
indican que el periodo mas largo de acceso al ambiente de estudio es entre el lunes y el
miércoles, y se ha demostrado que con un minimo de 55 veces de interaccion en el ambiente,
los estudiantes tienden a obtener la nota minima de aprobacion, mientras que que acceden
mas de 100 veces indican notas cercanas al valor maximo.

Palavras chave: Descubrimiento del conocimiento; Procesamiento de datos; Proceso de toma

de decisiones.

1. Introducéo

Diariamente e motivados principalmente pelas novas tecnologias de coleta e
armazenamento de dados, diversos setores produzem dados em grande quantidade, e que
atualmente s&o conhecidos como Big Data. Para (Caldas & Silva, 2016) o conceito de Big
Data estd focado principalmente em conjunto extremamente grandes, gerados a partir de
processos e praticas tecnologicas, e (Erl, Khattak & Buhler, 2016, p. 4, traducdo nossa)
completam que o “Big Data é um campo dedicado a analise, processamento e armazenamento
de grandes colecdes de dados que frequentemente se originam de fontes diferentes”. Para
(Righetto, 2020), a expressdo Big Data, pode ser traduzida como megadados ou grande
guantidade de dados. E de acordo com (Fonseca, 2020), refere-se a capacidade da
humanidade de gerar a cada segundo um grande volume de dados estruturados e néo
estruturados, produzidos a exemplo na &rea da Saude, Educacgdo, Negdcios, entre outros. Parte
ponderdvel desses dados devem ser analisados pontualmente para adequada tomada de
decisdo.

Para (Patricio & Magnoni, 2018), a mineracdo de dados em contextos educacionais
tem se tornado um campo emergente de exploracdo de dados em ambientes educacionais, e
desta forma, muitas instituicbes educacionais que fazem uso de Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVA), ou outras tecnologias de apoio ao processo de ensino e aprendizagem,
estdo gerando dados que por vezes ndo sao analisados prontamente. Para (Morais et al., 2018),
as instituicbes estdo investindo cada vez mais em Big Data melhorando a prestacdo de
informacdes aos gestores e auxiliando, dessa forma na tomada de decisfes. Considerando o
volume gerado e atentos aos requisitos de qualidade e consisténcia, de obtencédo rapida e de
carater oportuno, surge entdo um desafio macro que € o de como explorar adequadamente

esses dados, visando obter a informacdo valiosa.
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Utilizar-se de processos que auxiliem neste caminho € de fundamental importancia na
andlise e decisdes pontuais e tomadas de decisdo, e 0 processo CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) é utilizado para o desenvolvimento de projetos de
mineracdo de dados, que de acordo com (Araujo, 2018) é formado por um conjunto de fases e
processos padréo, flexiveis e independentes da &rea e das ferramentas utilizadas, concebida
para funcionar em qualquer tipo de negdcio e aceitar a aplicacdo de vérias técnicas, porém de
forma estruturada e sistematica.

Para (Santos, 2017) as possibilidades de interacdo e producdo do conhecimento por
meio dos recursos computacionais avangam significativamente com 0s novos cenarios
educativos proporcionados pelos ambientes virtuais de aprendizagem. A necessidade de
analise dos dados, nos remete a questfes importantes, tais como: O que especificamente fazer
com esses dados educacionais? Como reverter estas informacoes extraidas em beneficios para
as instituicOes, para estudantes e professores envolvidos no contexto de um curso? Como cada
um destes atores podem identificar e utilizar as informagdes escondidas nos dados coletados
de tal modo que consigam tirar proveitos delas?

Empregou-se neste estudo, a mineracdo de dados educacionais em uma disciplina
ofertada no ensino a distancia, com a andlise a partir dos acessos e notas discente, aferindo
desta forma a evolucédo de acordo com a quantidade de acesos.

2. Mineracdo de Dados e Descoberta de Conhecimento

Mineracdo de Dados (MD), do inglés Data Mining (DM) e uma area interdisciplinar,
mobilizando principalmente conhecimentos de andlise estatistica, aprendizagem de maquina,
reconhecimento de padr@es e visualizacdo de dados, que de acordo com (Motta, 2016) é 0 uso
das técnicas dentro do contexto educacional. A Mineracdo de Dados Educacionais (Education
Data Mining — EDM), procura desenvolver ou adaptar métodos e algoritmos de mineragdo
existentes, de tal modo que se prestem a compreender melhor os dados em contextos
educacionais, produzidos principalmente por estudantes e professores, considerando 0s
ambientes que interagem. Segundo (Silva Junior & Oliveira, 2016), a EDM trata da aplicagéo
de técnicas de mineracdo de dados para resolver problemas da area educacional, e dentre as
técnicas ha diversas tarefas envolvidas em EDM, notadamente as que decorrem diretamente
da analise de dados gerados nas interacBes dos estudantes com os ambientes de aprendizagem.

O processo para MD utilizado nesta pesquisa € 0 CRISP-DM apresentado na Figura 1,

que de acordo com (Campos & Cazella, 2018) e (Chapman et al., 2000), consiste em seis
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fases que se interligam e ndo possuem necessariamente uma ordenac&o rigida, pois trata-se de
um processo ciclico onde o resultado de cada fase é que determina qual fase deverd ser
realizada posteriormente. Para (Fonseca & Aradjo Jr., 2018), a fim de se obter a
confiabilidade nos modelos, testes e validacfes devem ser executados para extrair indicadores

que auxiliem na andlise dos resultados.

Figura 1: Modelo CRISP-DM em um AVA.
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Fonte: Campos & Cazella (2018) e Chapman et al. (2000), adaptado por Fonseca (2020).

Conforme o modelo adaptado por (Fonseca, 2020) e apresentado na Figura 1, a coleta
e organizagéo dos dados definidas no primeiro bloco, emprega-se as etapas para compreensdo
do contexto, interpretacdo dos dados e preparacdo dos dados, e em resultados e discussées no

bloco 2, as tarefas de estimar o modelo, avaliar e interpretar, implementar e divulgar.

3. Metodologia da Pesquisa

Pesquisas buscam trazer novos saberes para a sociedade como preconiza (Pereira et
al., 2018), e neste estudo aplicamos uma pesquisa quantitativa e transversal temporal. A
quantitativa ao classificar e analisar os dados em valores quantificavel, traduzindo em
numeros, identificando a relacdo entre as variaveis. (Zanella, 2013) afirma que a pesquisa
guantitativa € aquela que se caracteriza pelo emprego de instrumentos estatisticos, tanto na
coleta como no tratamento dos dados, e que tem como finalidade medir relacfes entre as

variaveis.
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Pesquisa transversal temporal, ao coletar dados de um intervalo especifico de tempo,
contexto e com anélises de um momento particular. Para (Gomes & Gomes, 2020) destaca
que o objetivo da pesquisa transversal é construir uma analise do objeto em um momento
especifico. Pode observar o mesmo fenémeno em diferentes grupos de sujeitos e analisar se
ha de fato alguma correlacdo entre eles, na tentativa de encontrar a existéncia ou ndo de

relagdes de causa e efeito.

4. Materiais e Métodos

Para o desenvolvimento deste trabalho, empregou-se para coleta e organizacdo dos
dados com etapas definidas no bloco 1 da Figura 1, realizando-se a compreensao do contexto,
interpretacdo dos dados e preparacdo dos dados. A coleta dos dados foi realizada em trés
turmas da disciplina de Matematica Financeira disponibilizada no ambiente Blackboard, com
carga horéria de 80 horas, ofertada no segundo semestre de 2019.

A primeira turma com 674 alunos matriculados apresentados na Tabela 1, nos cursos
de Administracdo, Ciéncias Contabeis, Ciéncias Econdmicas, Gestdo Comercial, Gestdo da
Qualidade, Gestdo da Seguranca Privada, Gestdo de Recursos Humanos, Gestdo do
Agronegocio, Gestdo Financeira, Gestdo Hospitalar, Processos Gerenciais, Secretariado,
Matematica e Pedagogia.

A segunda turma com um total de 45 alunos matriculados nos cursos de
Administracdo e Ciéncias Contabeis. A terceira turma com 614 discentes nas disciplinas de
Administracdo, Ciéncias Contabeis, Ciéncias Contabeis, Ciéncias Econdmicas, Design
Gréfico, Gestdo da Seguranca Privada, Gestdo do Agronegécio, Gestdo Financeira, Gestdo
Hospitalar, Processos Gerenciais, Secretariado, Engenharia de Producdo e Matematica,

conforme Tabela 1.
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Tabela 1: Quantidade de alunos por curso.

Turma 01_10 Turma 02_10 Turma 04_10
Cursos Alunos Cursos Alunos Cursos Alunos

Administragao (Bacharelado) 63 Administragdo (Semipresencial) 43 Administragdo (Bacharelado) 102
Ciéncias Contabeis (Bacharelado) 5 Ciéncias Contabeis (Semipresencial) 1 Ciéncias Contabeis (Bacharelado) 7
Ciéncias Contabeis (P/ Bach Adm Econ Atuariais 2 Ciéncias Contabeis (Bacharelado) 1 Ciéncias Contabeis (P/ Bach Adm Econ Atuariais 3
Ciéncias Econémicas (Bacharelado) 51 Ciéncias Econdmicas (Bacharelado) 30
Cst em Gestao Comercial 1 Cst em Design Grafico 1
Cst em Gestao da Qualidade 1 Cst em Gestao da Seguranca Privada 161
Cst em Gestao da Seguranga Privada 208 Cst em Gestao do Agronegécio 36
Cst em Gestéo de Recursos Humanos 2 Cst em Gestéo Financeira 56
Cst em Gestao do Agronegécio 30 Cst em Gestao Hospitalar 39
Cst em Gestéao Financeira 40 Cst em Processos Gerenciais 83
Cst em Gestéao Hospitalar 57 Cst em Secretariado 63
Cst em Processos Gerenciais 152 Engenharia de Produ¢do (Bacharelado) 1
Cst em Secretariado 45 Matematica (Licenciatura) 32
Matematica (Licenciatura) 16
Pedagogia (Licenciatura) 1

674 Total 45 Total 614

Fonte: Os autores.

A selecdo ocorreu a partir dos dados relativos as participagdes dos discentes nas
atividades do usuério nos Foruns, onde identificou-se um resumo da atividade do usuério nos
foruns de discussédo; nas atividades do usuario nos Grupos onde é apresentado um resumo da
atividade do usuério nos grupos; na base de dados com o desempenho discentes, extraindo-se
as notas médias e as interrupcdes dos alunos; no resumo geral da atividade do usuério, quando
¢ apontado a atividade do usuario para todas as areas na disciplina; e nos registros que contem
a visdo geral de atividade, onde é apresentado a atividade geral dentro de um curso especifico.

Empregou-se para andlise, o software R que pode ser integrado ao RStudio que possui
um conjunto de ferramentas integradas e projetadas para programacéo e desenvolvimento. O
software R, € um ambiente computacional especializado na manipulagdo, analise e
visualizagdo grafica de dados e célculos estatisticos. De acordo com Landeiro (2011), o R €é
um software livre para computacdo estatistica e construcao de graficos que pode ser baixado e
distribuido gratuitamente de acordo com a licenca GNU (General Public License -
Licenca Pablica Geral). Em sua sua versdo bésica € instalada automaticamente alguns pacotes

primordiais ao uso, com outros para download e facil reconhecimento.
5. Resultados e Discussao
O processo CRISP-DM permite boas préaticas para gerenciar as etapas de um trabalho,

facilitando a tomada de decisbes, pois a implantacdo seguindo o modelo ndo é o fim do
projeto, de acordo com (Fonseca, 2020), todo o ciclo pode ser corrigido e melhorado durante
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0 processo, sem a necessidade de um resultado para os ajustes, com a retroalimentacdo de
novos dados e correcdes pontuais.

Para a apresentacdo dos resultados e as discussdes, é seguido a fases do bloco 2
apresentado anteriormente na Figura 1, que propde as etapas de estimar modelos, avaliar e
interpretar, implementar e divulgar. Na Tabela 2 € apresentado o total de acessos por dia da

semana e turma, assim como o total de cada dia.

Tabela 2: Acessos por disciplinas versus turmas nos dias da semana.

Turma 01-10
Curso Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab Total
Administragdo (Bacharelado) 850 1432 1246 1188 565 653 435 6369
Ciéncias Contabeis (Bacharelado) 0 102 57 64 2 2 0 227
Ciéncias Contabeis (P/ Bach Adm Econ Atuariais) 0 22 9 114 4 72 0 221
Ciéncias Econdmicas (Bacharelado) 446 929 759 979 413 177 331 4034
Cst em Gestdo da Qualidade 0 0 0 48 0 0 0 48
Cst em Gestdo da Seguranca Privada 966 4990 3486 3538 2172 1938 1365 18455
Cst em Gestdo do Agronegécio 252 273 426 500 247 256 69 2023
Cst em Gestao Financeira 226 1155 650 650 494 328 387 3890
Cst em Gestdo Hospitalar 585 1106 972 1262 840 400 343 5508
Cst em Processos Gerenciais 1134 2822 2502 2551 1159 1013 648 11829
Cst em Secretariado 204 895 636 557 423 358 425 3498
Matematica (Licenciatura) 123 318 197 151 262 134 67 1252

4786 14044 10940 11602 6581 5331 4070 57354

Turma 02 -10
Curso Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab Total
Administracio (Semipresencial) 350 1099 1117 953 421 396 280 4616
Ciéncias Contabeis (Semipresencial) 0 0 0 0 0 0 0 0
Ciéncias Contabeis (Bacharelado) 0 0 0 0 0 0 0 0

350 1099 1117 953 421 396 280 4616

Turma 04 -10
Curso Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab Total
Administragdo (Bacharelado) 903 2061 2016 2029 1080 536 389 9014
Ciéncias Contabeis (Bacharelado) " 121 36 234 22 38 73 535
Ciéncias Contabeis (P/ Bach Adm Econ Atuariais 109 0 56 0 22 24 0 211
Ciéncias Econdmicas (Bacharelado) 114 489 471 616 416 353 126 2585
Cst em Design Grafico 33 35 21 5 0 17 1 112
Cst em Gestdo da Seguranga Privada 1307 3421 3492 3454 2110 1955 1514 17253
Cst em Gestdo do Agronegécio 260 657 811 893 409 357 256 3443
Cst em Gestdo Financeira 342 1199 971 1090 635 478 525 5240
Cst em Gestao Hospitalar 427 993 539 572 439 284 166 3420
Cst em Processos Gerenciais 715 1851 1776 1887 905 629 459 8222
Cst em Secretariado 366 1793 1350 1199 885 600 383 6576
Matemdtica (Licenciatura) 234 1106 507 575 184 246 127 2979

4821 13726 11846 12554 7107 5517 4019 59590

Fonte: Os autores.

A concentragdo de acessos nas trés turmas, 01_10, 02_10 e 04_10 encontra-se na

segunda terca e quarta-feira com indice superior a 20% nos trés dias indicados, com soma de
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valores neste periodo de 65,63% para turma 01_10, 70,87% para turma 02_10 e 65,53% para

a turma 04_10 conforme apresentado na Tabela 3 e plotados no Grafico 1.

Tabela 3: Acessos dos alunos na semana.

Turma Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab

01_10 7,94%  2535% 19,45% 20,83% 11,06%  8,57% 6,80%
02_10 6,25%  23,87% 2457% 2243% 8,94% 8,51% 5,43%
04_10 792%  2347% 20,37% 21,72% 11,32%  8,51% 6,69%

Fonte: Os autores.

Com os indices identificados por dia da semana na Tabela 3, é possivel analisando no
Gréfico 1, como fica mais nitida a concentracdo de acessos para a turma 02_10 na terca-feira,
diferente das turmas 01_10 e 04_10, com maior concentracdo na segunda e quarta-feira, o que

pode ser justificado pelo menor numero de discentes na turma 02_10.

Gréfico 1: Concentragdo de acessos durante a semana.

— 01_10
— 02_10
04_10

10-

Fonte: Os autores.

A primeira turma representada pela linha vermelha no Gréafico 1 contou com 674
discentes, a segunda turma indicada com a linha azul com 45 alunos e o ultimo grupo do
estudo, representado pela linha verde com 614 discentes matriculados.

Para validar a correlacdo entre as variaveis acesso e notas, foi gerado um boxplot, com
0 objetivo de verificar a distribuicdo dos dados, e a dispersdo é representada pela amplitude
do gréfico, que pode ser calculada como maximo valor e minimo valor. E de acordo com

(Bussab & Morettin, 2010), a analise pode ser conduzida por meio de medidas-resumo,




Research, Society and Development, v. 9, n. 9, e347997428, 2020
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v9i9.7428

histogramas ou boxplot. Ao analisar a relagdo dos acessos e nota final no Gréfico 2, observa-
se no Boxplot acessos uma grande amplitude entre os valores maximo e minimo do diagrama,
no entanto o intervalo interquartilico, que é a diferenca entre o terceiro quartil e o primeiro
quartil, apresenta distribui¢do simétrica no conjunto de dados com linha da mediana no centro

do retangulo.

Grafico 2: Relacdo dos acessos e nota final.
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Fonte: Os autores.

No Boxplot notas desenhadas no Grafico 2, observa idéntica dispersdo dos dados ente
os valores maximo e minimo, assim como distribuicdo simétrica no conjunto de dados. Os
outilers em acessos, ndo interferem na analise dos dados, visto que apenas 4 alunos
mantiveram acesso acima de 350 vezes. Para as notas, valida-se nesta analise que o baixo
acesso ao sistema, representado posteriormente no Grafico 3, indicam reprovagdo na

disciplina. Pode-se observar na com a Tabela 4, o resumo dos acessos e notas.

Tabela 4: Resumo dos acessos e notas.

Acessos Notas
Min. : 0.00 Min. : 0.60
IstQu. : 3925 1stQu. : 6.50
Median : 116.50 Median : 7.30
Mean : 126.16 Mean : 6.89
3rdQu. : 17775 31dQu. : 7.90
Max. : 391.00 Max. : 10.00

Fonte: Os autores.
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Com um total de 1333 discentes, ao agrupar os dados em um Unico banco de dados,
verifica-se uma correlagdo entre as variaveis acessos e notas. No Gréafico 3 é apresentado

dispersdo em relacdo as notas com 0s acessos e a respectiva linha de tendéncia.

Grafico 3: Concentracdo dos acessos e notas.
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Fonte: Os autores.

Para andlise da concentracdo dos acessos, 0s dados separados no Grafico 3 e
identificados pelas cores laranja, azul e verde, foram classificados nos intervalos de zero a
sessenta, sessenta e um a duzentos, e duzentos e um a quatrocentos acessos, com intervalo e

linha de tendéncia plotados no Gréfico 4.

11
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Graéfico 4: Acesso e notas separadas por grupos.
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Fonte: Os autores.

Ao calcular-se as medidas de tendéncias e analisar os dados plotados no Grafico 3,
observa-se uma relacdo linear positiva moderada entre as variaveis, pois alguns pontos estdo
perto da linha, mas outros pontos estdo longe dela. Discentes que mantem acesso acima de 55
vezes, tendem em obter a nota minima para aprovagdo, ao passo que acesso acima de 100
vezes ao material disponibilizado no ambiente virtual de aprendizagem, indicam a promogéo

com a notas préximo ao valor maximo.

6. Conclusotes

Dessa anélise surgem algumas demandas, dentre elas questfes relacionadas a como
melhorar a aprendizagem, como desenvolver ambientes educacionais mais eficazes que
contribuam efetivamente para os estudantes aprenderem mais e em menos tempo. Em outra
perspectiva, pretende-se saber quais processos se adequam para mineracdo de dados
educacionais, quais ajustes devem ser feitos durante a analise, que sdo indicados no processo
CRISP-DM.

Dentre as andlises realizadas, identificou-se o periodo de maior acessos pelos discentes
ao ambiente de estudo, que estdo entre segunda e quarta-feira, e validou-se com a analise dos
dados que com o minimo de 55 vezes de acesso, o0s discentes tendem em obter a nota minima
para aprovagdo, ao passo que acesso acima de 100 vezes indicam notas proximas ao valor
méaximo. Cabe ressaltar e indicar a importancia para investigacfes futuras, em quais
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contetdos disponibilizados o discente mantém o maior acesso, 0 tempo de permanéncia no

ambiente, ou quais conteudos complementares é acessado para o aprendizado.
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