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RESUMO

O processo continuo de avaliacdo da aprendizagem pode gerar um grande volume de dados
inviavel de ser manipulado pelo professor. Tais dados podem esconder informacdes Uteis acerca
do nivel cognitivo do aprendiz e de suas necessidades de aprendizagem. A automatizacao do
tratamento e andlise dos dados pode ajudar nessa tarefa e propiciar a extracdo de informacGes
que auxiliem professores na gestdo do processo de ensino. Neste trabalho, propbe-se a definigcdo
de um conjunto de atributos, pautado na Taxonomia de Bloom, para aplicacéo de técnicas de
mineracdo de dados, que possibilite realizar o mapeamento do conhecimento de um grupo de
aprendizes, em dados coletados através de avaliagdes. Com o objetivo de verificar a adequacao
do conjunto de atributos proposto, realizaram-se experimentos em dados provenientes de
avaliacOes formativas de uma disciplina de programacdo. Espera-se, com isso, permitir o
diagnostico precoce de dificuldades na aprendizagem e apoiar a realizacdo de acOes
pedagogicas que favorecam o processo de ensino-aprendizagem nas modalidades de ensino
presencial e a distancia.

Palavras-chave: Mineracdo de dados. Avaliacdo formativa. Taxonomia de Bloom.



ABSTRACT

The continuous process of learning assessment may generate a large volume of data impossible
to be manipulated by the teacher. Such data can hide useful information about the cognitive
level of the learner and their learning needs. Automating the processing and analysis of data
can help in this task and provide the extraction of information to help teachers in the
management of the teaching process. In this work, we propose the definition of a set of
attributes, based on Bloom's Taxonomy for application of data mining techniques, enabling
realize the knowledge mapping of a group of learners on data collected through assessments.
Aiming to verify the adequacy of the proposed set of attributes, experiments were conducted
on data from formative assessments of a programming discipline. It is hoped, therefore, allow
early diagnosis of learning difficulties and support the realization of educational activities that
promote the teaching-learning process in terms of classroom teaching and distance learning.

Keywords: Data Mining. Formative assessment. Bloom’s Taxonomy.
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1. INTRODUCAO

A avaliacdo é essencial a educacdo e indissocidvel enquanto concebida como
problematizacdo, questionamento e reflexdo sobre a acdo (HOFFMANN, 2010). Nesta
perspectiva, ela desempenha um papel fundamental em promover a aprendizagem, produzindo
informacdes que poderédo ajudar estudantes e professores. A avaliacdo, neste paradigma, deixa
de ser apenas um instrumento de verificacdo da aprendizagem e passa atuar diretamente no
processo de ensino-aprendizagem permeando e auxiliando todo este processo, ndo mais como

uma atividade em momentos estanques e pontuais (CERNY, 2001).

H& uma busca por uma avaliacdo formativa que pode ser entendida como uma prética
de avaliagdo continua cujo objetivo principal € melhorar as aprendizagens em curso,
contribuindo para o acompanhamento e orientacdo dos estudantes durante todo seu processo de
formacdo (PERRENOUD, 1999). Esta modalidade de avaliacdo, segundo Hadji (2001), possui
caracteristicas informativa e reguladora, ou seja, fornece informacdes aos dois atores do
processo de ensino-aprendizagem: i) professor, que sera informado dos efeitos reais de suas
acOes, podendo regular sua acdo pedagodgica e ii) aprendiz, que tera a oportunidade de tomar

consciéncia de suas dificuldades e, possivelmente, reconhecer e corrigir seus erros.

O processo de avaliacdo continua da aprendizagem pode produzir uma grande massa de
dados no decorrer do tempo requerendo procedimentos automaticos ou semiautomaticos para
tratamento e andlise destes dados. Justifica-se, portanto, a pesquisa para a aplicacao de técnicas
computacionais que possam dar suporte eficiente a esta atividade. Nesse contexto, a
comunidade de pesquisa em Informatica na Educacdo tem investigado possibilidades de
exploracdo dessas informacdes através da utilizagdo de técnicas de mineracao de dados. Espera-
se, com isso, que as possiveis descobertas realizadas tenham o potencial de auxiliar na
compreensdo de como os estudantes aprendem e identificar os principais fatores que causam

impactos no processo de aprendizagem (GOTTARDO et al., 2012).

Pesquisadores de Mineragéo de Dados Educacionais — Educational Data Mining (EDM)
- citam algumas possibilidades de pesquisa na area, a exemplo de: i) modelos para identificar
alunos com dificuldades de aprendizagem e ii) meios de melhorar a qualidade do material
didatico (BAKER et al., 2011).
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Em se tratando da aplicacdo de técnicas de mineracdo em dados obtidos a partir de
avaliacOes da aprendizagem, pode-se mencionar as pesquisas de Pimentel et al. (2006) e Santos
et al. (2012). Ressalta-se, no entanto, que nos estudos desses autores, ndo se observa, durante a
selecdo dos dados, uma das etapas do KDD (Knowledge Discovery in Database), a incluséo de
atributos que fagam referéncia aos objetivos pedagodgicos planejados e que se deseja serem
alcancados pelos aprendizes. Assim, este trabalho tem como objetivo apresentar um conjunto
de atributos elaborado a partir de uma taxonomia de objetivos educacionais, a Taxonomia de
Bloom (BLOOM et al., 1956; ANDERSON & KRATHWOHL, 2001), para aplicacdo de
técnicas de mineracdo de dados em avaliagcBes continuas da aprendizagem, que possibilite
realizar o0 mapeamento do conhecimento dos estudantes. Com isso, serd possivel identificar
quais conceitos e em que niveis eles foram assimilados pelos aprendizes possibilitando, assim,
que estratégicas pedagdgicas sejam adequadamente planejadas para grupos de aprendizes que

apresentem as dificuldades identificadas.

Para validar a proposta apresentada, um estudo de caso foi realizado envolvendo a
disciplina Programacdo Orientada a Objetos do curso de Licenciatura em Computacdo da
Universidade de Pernambuco. Esta escolha deu-se pelo fato de que tal disciplina tem
apresentado altas taxas de reprovacdo, alcancando em 2010 uma taxa superior a 75%. Tal
realidade ndo é diferente em outros cursos de graduacdo, na area de Computacdo, sendo
considerado um dos gargalos existentes, dificultando ou até mesmo impedindo a continuidade
dos alunos em seus estudos (RAPKIEWICZ et al., 2006).

O restante do trabalho esta organizado como segue: a Secdo 2 apresenta uma taxonomia
de objetivos educacionais, tida como referencial pedagdgico para a elaboracdo do conjunto de
atributos proposto e a aplicacdo desta taxonomia do contexto da Computagdo. A Sec¢édo 3
apresenta conceitos sobre mineracdo de dados e algoritmos para extracdo de padrbes e traz
alguns trabalhos que aplicaram técnicas de mineracdo de dados no ambito da educacdo. Nas
Secdes 4 e 5, descreve-se, respectivamente, um estudo de caso aplicando técnicas de mineracao
em dados obtidos em sessfes de avaliacdo da aprendizagem e os resultados obtidos a partir de
tal tarefa. J& na Secdo 6 sdo feitas algumas consideracGes acerca deste trabalho e os

aprofundamentos necessarios.
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2. ATAXONOMIA DE BLOOM

Na educacéo, decidir e definir os objetivos de aprendizagem significa estruturar o
processo educacional de modo a oportunizar mudancas de pensamentos, acdes e condutas, de
forma consciente (FERRAZ et al., 2010). Quando os objetivos estdo bem definidos, pode ficar
mais facil para os discentes atingirem o nivel de desenvolvimento cognitivo, ja que saberdo

exatamente o que deles é esperado durante e apds o processo de ensino.

Segundo Ferraz et al. (2010), a clara e estruturada definicdo de objetivos educacionais
direcionara o processo de ensino para a escolha adequada de estratégias, métodos, delimitacédo
do conteudo especifico, instrumentos de avaliagdo e, consequentemente, para uma
aprendizagem efetiva e duradoura. Neste contexto, um dos instrumentos existentes que pode
vir a facilitar esse processo € a taxonomia proposta por Bloom et al. (1956), conhecida como
Taxonomia de Bloom, que tem como objetivo, ajudar no planejamento, organizacgéo e controle

dos objetivos de aprendizagem.
A Taxonomia de Bloom é composta por trés dominios:

= Cognitivo: relaciona-se com o aprender, dominar um conhecimento. Envolve a
aquisicdo de um novo conhecimento, do desenvolvimento intelectual, de habilidade e
de atitudes. Nesse dominio, os objetivos foram agrupados em seis diferentes categorias
e sdo apresentados numa hierarquia de complexidade e dependéncia, do mais simples
ao mais complexo. Assim, para ascender a uma nova categoria, é preciso ter obtido um
adequado desempenho na anterior, pois cada uma utiliza capacidades adquiridas nos
niveis anteriores. Como pode ser visto na Figura 1, as categorias desse dominio séo:
Conhecimento; Compreensao; Aplicacdo; Analise; Sintese; e Avaliacéo;

= Afetivo: relacionado a sentimentos e posturas. Envolve categorias ligadas ao
desenvolvimento da area emocional e afetiva, que incluem comportamento, atitude,
responsabilidade, respeito, emocdo e valores. Para ascender a uma nova categoria €
preciso ter obtido um desempenho adequado na anterior, pois cada uma utiliza
capacidades adquiridas nos niveis anteriores para serem aprimoradas. As categorias
desse dominio sdo: Receptividade; Resposta; Valorizagdo; Organizacdo; e
Caracterizacéo;

» Psicomotor: associado a habilidades fisicas especificas. Apesar de Bloom e seus

colaboradores ndo terem definido uma taxonomia para a area psicomotora, outros
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pesquisadores o fizeram, segundo Ferraz et al. (2010), e chegaram a seis categorias que
incluem ideias ligadas a reflexos, percepcdo, habilidades fisicas, movimentos
aperfeicoados e comunicacdo nao verbal. Para ascender a uma nova categoria, é preciso
ter obtido um desempenho adequado na anterior, pois cada uma utiliza capacidades
adquiridas nos niveis anteriores. As categorias desse dominio sdo: Imitacéo;

Manipulagéo; Articulacdo; e Naturalizag&o.

Todos os trés niveis foram amplamente discutidos e divulgados, em momentos distintos
e por pesquisadores diferentes, entretanto, 0 dominio cognitivo é o mais conhecido e utilizado.
Muitos educadores se apoiam nos pressupostos tedricos desse dominio para definirem, em seus
planejamentos educacionais, objetivos, estratégias e sistemas de avaliacdo (FERRAZ et al.,
2010).

Relacionados as categorias, estdo os verbos que buscam dar suporte ao planejamento

académico (objetivo, estratégia e avaliacdo) relacionado a cada uma delas.

Figura 1 — Categorias do dominio cognitivo da Taxonomia de Bloom

Avaliacao

Sintese

Anilise .

Aplicagdo

Compreensao

Conhecimento

Fonte: Elaborada pelo autor

21. A TAXONOMIA DE BLOOM REVISADA

Com a incorporacgé@o de novos conceitos, recursos e teorias ao campo educacional, bem
como 0s avangos psico-pedagogicos e tecnologicos ocorridos e a publicagdo de diversas
experiéncias de sucesso no uso efetivo da taxonomia, observou-se a necessidade de reavaliagdo
e releitura dos pressupostos teoricos que sustentam a pesquisa original apresentada em 1956
(BLOOM et al., 1956) e, assim, foram realizadas reviséo e atualizagdo da Taxonomia de Bloom
(ANDERSON & KRATHWOHL, 2001).
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Na taxonomia revisada, a base das categorias foi mantida, permanecendo seis
categorias, entretanto, ao separar, conceitualmente, o conhecimento do processo cognitivo,
ocorreram as seguintes mudancas (KRATHWOHL, 2002):

= Qs aspectos verbais utilizados na categoria Conhecimento foram mantidos, mas esta foi
renomeada para Lembrar;

= Compreens&o foi renomeada para Entender;

= Aplicacdo, Andlise e Avaliacdo, foram alteradas para a forma verbal Aplicar, Analisar
e Avaliar, respectivamente, por expressarem melhor a agdo pretendida e serem
condizentes com o que se espera de resultado a determinado estimulo de instruc&o;

= Sintese trocou de lugar com Avaliacdo (Avaliar) e foi rebatizada para a forma verbal
Criar;

= Osnomes das subcategorias existentes foram alterados para verbos no gerdndio (Quadro
1).

Na Figura 2, encontra-se a categorizagéo atual da Taxonomia de Bloom.

Figura 2 — Categorias do dominio cognitivo da Taxonomia de Bloom revisada

Criar

Avaliar

Analisar

Aplicar

Entender

Lembrar

Fonte: Elaborada pelo autor

Apesar de manter o design hierdrquico da original, a nova taxonomia é flexivel, pois,
como aponta Krathwohl (2002), considerou a possibilidade de interpolacdo das categorias do
processo cognitivo quando necessario, devido ao fato de que determinados contetdos podem
ser mais faceis de serem assimilados a partir do estimulo pertencente a uma mais complexa.
Por exemplo, pode ser mais facil entender um assunto apés aplica-lo e so entéo ser capaz de

explica-lo.
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Quadro 1 — Estrutura do processo cognitivo na Taxonomia de Bloom revisada

Lembrar

Relacionado a reconhecer e reproduzir ideias e conteidos. Reconhecer requer distinguir e selecionar uma
determinada informagdo e reproduzir ou recordar esta mais relacionado a busca por uma informacéo
relevante memorizada. Representado pelos seguintes verbos no gerindio: Reconhecendo e Reproduzindo.

Entender

Relacionado a estabelecer uma conexdo entre 0 novo e o0 conhecimento previamente adquirido. A
informacdo € entendida quando o aprendiz consegue reproduzi-la com suas “proprias palavras”.
Representado pelos seguintes verbos no gerundio: Interpretando, Exemplificando, Classificando,
Resumindo, Inferindo, Comparando e Explicando.

Aplicar

Relacionado a executar ou usar um procedimento numa situacdo especifica e pode também abordar a
aplicacdo de um conhecimento numa situacdo nova. Representado pelos seguintes verbos no gerundio:
Executando e Implementando.

Analisar

Relacionado a dividir a informacéo em partes relevantes e irrelevantes, importantes e menos importantes
e entender a inter-relacdo existente entre as partes. Representado pelos seguintes verbos no gerundio:
Diferenciando, Organizando, Atribuindo e Concluindo.

Avaliar

Relacionado a realizar julgamentos baseados em critérios e padrdes qualitativos e quantitativos ou de
eficiéncia e eficacia. Representado pelos seguintes verbos no gerindio: Checando e Criticando.

Criar

Significa colocar elementos junto com o objetivo de criar uma nova visdo, uma nova solucdo, estrutura ou
modelo utilizando conhecimentos e habilidades previamente adquiridos. Envolve o desenvolvimento de
ideias novas e originais, produtos e métodos por meio da percepcdo da interdisciplinaridade e da
interdependéncia de conceitos. Representado pelos seguintes verbos no gerdndio: Generalizando,
Planejando e Produzindo.

Fonte: Ferraz et al. (2010)

2.2. A TAXONOMIA DE BLOOM NO CONTEXTO DA COMPUTACAO

A taxonomia de Bloom é bastante conhecida e utilizada em varias areas do
conhecimento, inclusive na Computagdo. Pesquisas demonstram a aplicabilidade dessa
taxonomia na elaboracdo de instrumentos de avaliagdo na disciplina de programacao, contudo,
segundo Whalley et al. (2006), muitas das descri¢cdes dos niveis da taxonomia sdo dificeis de
serem interpretadas no contexto dos exercicios dessa disciplina. Por conta deste tipo de
dificuldade, a seguir, descreve-se cada uma das categorias da taxonomia de Bloom e exemplos

de como essas categorias podem ser interpretadas e utilizadas no contexto da Computacao.
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2.2.1. CATEGORIA LEMBRAR

Essa categoria requer gue o aluno recupere informac6es da memoria. Nesse sentido, no
contexto da Computacéo, Scott (2003) cita trés exemplos de tarefas que podem ser classificadas
no nivel Lembrar da taxonomia: 1) Citar os nomes dos trés tipos de loops em C++; 2) Listar
trés operacOes de entrada/saida em um computador; e 3) Escrever cinco coisas que sdo

verdadeiras sobre uma arquitetura RISC.

2.2.2. CATEGORIA ENTENDER

Nesta categoria, € requerido do aprendiz que dé um significado ao material ou
experiéncias educacionais. Interpretar, Exemplificar, Classificar, Resumir, Concluir,
Comparar, Explicar sdo verbos que podem ser utilizados em instrumentos de avaliacao
baseados nesse nivel cognitivo (KRATHWOHL, 2002).

Jesus et al. (2009) exemplificam o nivel Entender através de algumas tarefas: 1) os
estudantes recebem um trecho de c6digo que apenas exibe o valor do contador de um lago de
repeticdo. Em seguida, sdo apresentados 4 fluxogramas. O aprendiz deve dizer qual dos
fluxogramas possui a mesma légica do trecho de codigo apresentado; 2) os alunos recebem um
diagrama e quatro trechos de cddigo semelhantes ao apresentado na tarefa descrita
anteriormente. Depois, eles devem indicar qual dos trechos de cddigo possui a mesma légica
do diagrama. Nesta questdo, o aluno faz o processo inverso daquele que é feito na questdo

anterior.

2.2.3. CATEGORIA APLICAR

Jesus et al. (2009) exemplificam esta categoria com uma atividade em que os estudantes
recebem um trecho de c6digo onde um valor € solicitado ao usuario e em seguida dois desvios
condicionais fazem testes logicos com o valor solicitado. Um dos desvios é aninhado no outro.
O primeiro desvio condicional verifica se o valor solicitado é par e o segundo, o aninhado,
verifica se 0 mesmo valor é positivo. Dentro do desvio condicional mais interno existe um

comando que exibe uma mensagem que esta omitida, pois os alunos devem indicar qual dentre
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4 mensagens € a correta para a situagdo. As opcdes possiveis sdo: a) “par e positivo”; b) “impar

e positivo”; ¢) “maior que dois”; e d) “positivo ou zero”.

2.2.4. CATEGORIA ANALISAR

Verbos como Diferenciar, Organizar, Atribuir estdo associados a esta categoria
(KRATHWOHL, 2002). Scott (2003) fornece um exemplo que pode ser classificado no nivel
Analisar: Comparar as vantagens e desvantagens entre as arquiteturas RISC e CISC. Jesus et
al. (2009) propdem uma atividade em que os estudantes recebem um trecho de cddigo que
ordena um array em ordem ascendente. O algoritmo esta incompleto, como mostra a Figura 3,
e o0 aluno deve indicar a sequéncia de instrugdes que completa o algoritmo corretamente. Para
isso, 0 aluno deve ser capaz de indicar qual dentre as opgdes seguintes € a sequéncia de

instrugdes correta.

a)4,2,6,3,1,5 b)246513 426513 d24686153

Figura 3 — Codigo da questao sobre array / Categoria Analisar.

programa ex11
declaracdes
defina TAM 5

S o Instrugdes que completam o algoritmo
inteiro temp, i, j 3 <
inteiro array[TAM] ) )
1) array[i] <- arra
nicio ) array([i] y(i]
array <- {4, 3, 2,1, 0%}

2277 2) paraj <- 1 ate TAM-1 passo 1
27277
27722 3) array[j] <- temp
7772
27277 4) parai <- 0 ate TAM-1 passo 1
22?7
fimse 5) temp <- array[i]
fimpara
fimpara

fim 6) se (array[j] < array[i]) entao

Fonte: Jesus et al. (2009)

2.2.5. CATEGORIA AVALIAR

Scott (2003) cita alguns exemplos de questdes que se enquadram na categoria Avaliar.
O autor propde que os alunos: 1) encontrem um erro de Idgica presente em um trecho de codigo

dado; 2) fornecam conjuntos de dados de teste para verificar um cédigo e expliquem o que esta



19

sendo testado em cada caso; 3) critiquem um codigo dado levantando seus pontos positivos e

negativos.

2.2.6. CATEGORIA CRIAR

Os exemplos desta categoria fornecidos por Thompson et al. (2008) sdo: 1) propor um
novo algoritmo alternativo ou hipotetizar que uma nova combinacao de algoritmos resolvera o
problema; 2) conceber um processo alternativo ou estratégia para resolver um problema; e 3)
construir um segmento de codigo ou programa utilizando algoritmos inventados ou aplicando

algoritmos conhecidos em uma combinacdo ainda nao utilizada pelo aluno.
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3. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

Com o avango das tecnologias computacionais que permitem 0 armazenamento e
processamento de um grande volume de dados, novas tecnologias tém sido desenvolvidas para
auxiliar a extracdo de informacgdes dessas bases de dados, destacando-se o Knowledge
Discovery in Database (KDD) e o Data Mining (DM).

Segundo Fayyad (1996), KDD consiste num processo de Vvérias etapas, ndo trivial,
interativo e iterativo, para identificacdo de padrGes compreensiveis, validos, novos e
potencialmente Uteis a partir de grandes conjuntos de dados. Ele é um processo abrangente de
descoberta de conhecimento Util, a partir de dados, enquanto mineragdo de dados restringe-se a
aplicacdo de algoritmos de extracao de padroes (FAYYAD et al., 2002). Este trabalho debruca-
se sobre a aplicacdo de KDD na area de Educacdo, na tentativa de descobrir padrées em dados

de avaliacdes da aprendizagem, focando-se na etapa de Mineracdo de Dados.

O processo de descoberta do conhecimento envolve vérias fases e etapas. Neste
trabalho, o processo de KDD ¢ classificado em trés grandes fases (Quadro 2), tendo em vista as
abordagens descritas em Rezende et al., (2003) e Pimentel et al. (2006): Preparacdo, Extracdo
de Padrdes e Pds-Processamento. A descri¢do de cada fase € apresentada na subsecéo a seguir,

tendo como referencial os autores supramencionados.

Quadro 2 — Fases e Etapas do KDD

FASE ETAPAS OBJETIVO

Compreender o dominio da aplicacdo, estabelecer
objetivos e definir a massa de dados inicial a ser utilizada.
Pré-processamento | Eliminar eventuais inconsisténcias, incompletudes,
Preparacao e Limpeza problemas com tipos de dados, etc.

Transformar os dados para uma forma mais apropriada

1 | Selecdo dos Dados

Transformacdo dos

3 Dados para a mineracdo, assumindo um formato estatistico e
menos transacional.
Extracdo de 4 Mineragdo dos Aplicar métodos (algoritmos) para a Extracdo de
Padroes Dados Padrdes.
5 Avaliacéo dos Analisar os resultados da etapa anterior a fim de
P6s- Padrbes |dgn_t|f|car,copheC|ment(_) nos pad~roes encontrados.~

Processamento Apresentacio do Utlllzar_ técnicas de visualizacdo g_representag_ao do
6 conhecimento para apresentar ao usuério o conhecimento

Conhecimento .
minerado.

Fonte: Pimentel et al. (2006)
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3.1. FASES DO KDD

Na fase de Preparacdo, ocorre a identificacdo e o entendimento do problema,
considerando aspectos como objetivos e as fontes de dados da qual se pretende extrair o
conhecimento. O passo seguinte consiste na sele¢do dos dados a partir das fontes, de acordo
com o0s objetivos do processo, e tratamento dos dados para poderem ser submetidos aos métodos

e ferramentas na etapa de extracdo de padrdes.

Na fase de Extracao de Padrdes, escolhe-se inicialmente um ou mais algoritmos para
a extracdo de conhecimentos. Esta fase pode ser executada diversas vezes para o ajuste de
parametros de maneira a se obter resultados adequados aos objetivos estabelecidos.

Na fase de Pds-Processamento, o conhecimento extraido é avaliado quanto a sua
qualidade e/ou utilidade para que, em caso positivo, possa ser utilizado para apoiar algum

processo de tomada de deciséo, seja por um especialista humano ou por um sistema especialista.

3.2. TAREFAS E TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

No processo de KDD, a mineracdo de dados € a etapa central que executa a descoberta
de conhecimento propriamente dita, pois sdo os algoritmos de mineracdo de dados que

produzem, de maneira semi-automatica, o conhecimento a partir de dados existentes.

Segundo Pimentel et al. (2006), as tarefas de mineracdo de dados séo as classes de
problemas determinadas de acordo com o tipo de conhecimento a ser minerado e também dos
objetivos almejaveis para a solucdo. A escolha da técnica de mineracdo e do algoritmo a ser

utilizado, contudo, depende da tarefa que se quer executar.

Descrevem-se, nas subsecdes a seguir, as tarefas e técnicas de mineracéo de dados que

foram utilizadas no estudo de caso descrito nas Secdes 4 e 5 deste trabalho.

3.2.1. CLASSIFICACAO

Conforme Han & Kamber (2001), classificacdo de dados consiste no processo de
predizer a classe de um objeto segundo certos atributos de predigé&o.
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Para construgdo do modelo de classificacdo, deve-se descobrir uma relagdo entre os
atributos de predicao e o atributo de classifica¢do. Para tal, o conjunto de dados é fragmentado
em duas amostras denominadas de conjunto de treinamento e conjunto de teste. O primeiro
conjunto é usado para que o algoritmo de classificacdo descubra a relacdo anteriormente
descrita. O segundo conjunto é utilizado para verificar a precisdo do classificador gerado. O
modelo de classificacdo resultante € entdo usado para predizer a classe de registros ndo
classificados (CHEN et al., 1996).

Uma das técnicas utilizadas para a tarefa de classificacéo é Arvore de Decisdo (Decision
Tree) que consiste em se escolher uma varidvel que se quer avaliar e o algoritmo procura as
caracteristicas mais fortemente relacionadas a ela, montando uma &rvore de ramificagdes na
forma SE-ENTAO, conforme Figura 4. O J4.8 é um dos algoritmos que pode implementar esta
técnica (WITTEN et al., 2011). Este algoritmo é uma implementacdo do algoritmo C.45
proposto por Quinlan (1993), para geracdo top-down de arvores de decisdo. Segundo, Witten et
al. (2011), 0 J4.8 utiliza uma técnica de busca gulosa, determinando a cada passo qual o atributo,

dentre os disponiveis, é mais preditivo, e dividindo um nodo da arvore com base neste atributo.

Figura 4 — Exemplo Arvore de Decis&o

no yes yes no

Fonte: Witten & Frank (2005)

3.2.2. ASSOCIACAO

Segundo Carvalho (2000), uma regra de associagdo é definida como: se X entdo Y ou X
— Y, onde X e Y s&o conjuntos de itens no formato atributo-valor e X N Y = ®. Diz-se que X

é 0 antecedente da regra e Y é o consequente da regra. A meta é descobrir se X implica'yY.
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A técnica de regra de associacdo implementa este tipo de tarefa através de algoritmos
como o Apriori. Segundo Witten & Frank (2005), este algoritmo, na ferramenta WEKA, possui
as seguintes caracteristicas: o valor de suporte minimo comec¢a com 100% e vai reduzindo 5%
até que 10 regras sejam geradas com confianca minima de 90% ou até que o valor de suporte

atinja um limite inferior a 10%. Esses valores padrdes podem ser alterados.

3.2.3. AGRUPAMENTO

A tarefa de agrupamento visa agrupar um conjunto de dados utilizando algum critério
de similaridade e, diferentemente da tarefa de classificacdo, estes dados ndo devem ter sido
previamente classificados (LOPES, 2003).

A técnica de particionamento implementa este tipo de tarefa sendo o algoritmo K-means,
0 mais conhecido (WITTEN et al., 2011). Este algoritmo, basicamente, divide o conjunto de
dados em grupos (clusters), sendo necessario definir inicialmente o nimero de clusters que

serdo criados. Esse nimero é chamado de K e por isto 0 nome K-means.

3.3.  MINERACAO DE DADOS NA EDUCACAO

Técnicas de mineracdo de dados podem ser aplicadas a uma variedade de contextos de
tomada de decisdo como marketing, finangas, manufatura, saude. Analogamente, é possivel
minerar dados de alunos para verificar a relacdo entre uma abordagem pedagogica e 0 seu
aprendizado e, através desta informacéo, o professor poder compreender se sua abordagem esta
realmente ajudando o estudante e desenvolver métodos de ensino mais eficazes (BAKER et al.,
2011).

Em sistemas educacionais, o conhecimento descoberto pode ser (til tanto para os
educadores e profissionais responsaveis pela concepcdo, planejamento, construcdo e
manutenc¢do dos sistemas, quanto para os proprios estudantes que interagem com a aplicacéo.
Romero & Ventura (2007) afirmam que a descoberta do conhecimento pode ser orientada a

diferentes atores de acordo com os interesses particulares de cada um:

» Orientada para estudantes: nesse contexto, técnicas de mineracdo de dados sdo

utilizadas para recomendar atividades, recursos e tarefas que favorecam e melhorem a
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aprendizagem do aluno. Isso pode ser feito por meio de sugestdes de links, baseadas nas
experiéncias de aprendizagem de outros estudantes, por exemplo;

» Orientada para educadores: objetiva fornecer feedback aos instrutores; avaliar a
estrutura do contetdo do curso e a sua eficacia no processo de aprendizagem. Também
é foco de interesse classificar grupos de estudantes baseado em suas necessidades;
descobrir padrées de aprendizagem regulares e irregulares; descobrir 0s erros
frequentes; descobrir atividades que sdo mais eficazes; organizar o contetdo de forma
mais eficiente para o progresso do aluno;

» Orientada para gestores educacionais: 0 objetivo é ter pardmetros sobre como
melhorar a eficiéncia do sistema e adapta-lo ao comportamento de seus usuarios; ter
medidas sobre como melhor organizar os recursos institucionais (humanos e materiais);

melhorar a oferta de programas educacionais, etc.

Atualmente, a EDM vem se estabelecendo como uma forte e consolidada linha de
pesquisa tanto nos EUA, quanto na Europa; contudo, no Brasil, essa area ainda é pouco
explorada, apesar de crescer no pais o potencial para a pesquisa, o0 desenvolvimento e a

aplicacdo da mineracdo em ambientes educacionais (BAKER et al., 2011).

Ha na literatura, diversos trabalhos sobre mineracdo de dados educacionais. Kampff et
al. (2008) utilizaram técnicas de mineracdo para identificar perfis de alunos com risco de evasao
ou reprovacdo em ambientes virtuais de aprendizagem (AVA). Ao verificar que um aluno
possui tais caracteristicas/comportamentos, o sistema alerta o professor que podera tomar
decisbes pedagdgicas necessarias para que o aluno figue mais motivado, se engaje, se sinta

apoiado e seguro na sua aprendizagem.

Na pesquisa de Dias et al. (2008), os autores objetivaram analisar a utilizacdo do
ambiente de ensino-aprendizagem LabSQL a partir da aplicacdo de métodos provenientes da
mineracdo de dados denominados Arvore de Decisdo e Redes Bayesianas e descobrir

informacdes relevantes sobre o perfil do aluno com relacédo a utilizacdo dessa tecnologia.

Prata et al. (2009) aplicaram técnicas de mineracdo de dados em atividades colaborativas
realizadas em ambientes de educacao a distancia. No trabalho, os autores estudaram a relacdo
entre os atos de colaboracéo e a aprendizagem dos estudantes. Os resultados obtidos apontaram
que os discentes que aprendem satisfatoriamente o conteudo apresentado pelo professor,
possuem maior probabilidade de mostrar comportamentos inapropriados especificos, como

insultos, durante o andamento do curso. Tal resultado € interessante, pois muitos educadores
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acreditam que os estudantes com baixo desempenho escolar s&o 0s maiores responsaveis por
atrapalhar a aprendizagem dos demais alunos, contradizendo os dados obtidos na pesquisa de
Prata et al. (2009).

Correia et al. (2011), utilizaram a técnica de clusterizacdo para formar turmas similares
de recuperagdo paralela. O estudo permitiu agrupar os estudantes pelos problemas de
aprendizagem apresentados, inclusive, separando em um grupo especifico aqueles com
dificuldades de interpretacdo, podendo, assim, formar uma turma interdisciplinar. Os resultados
obtidos podem ser utilizados para apoiar a tomada de decisdo na formacdo de grupos de

estudantes mais homogéneos.

O trabalho de Sheard (2010) concentra-se no uso de técnicas estatisticas e explicita
como elas podem ser aplicadas na analise de logs de arquivos recolhidos de ambientes de
aprendizagem baseados na Web. J& Mazza (2010), faz uso da técnica de visualizacdo em
sistemas educacionais Web, permitindo um rapido descobrimento de padr@es e regularidades
de aprendizagem para representar modelos de usuarios.

Ha ainda, trabalhos relacionados a construcao de ferramentas de mineracdo de dados
que sejam faceis de serem utilizadas por educadores e ndo especialistas na area de mineragéao.
Nesse contexto, destacam-se as pesquisas de Pedraza-Perez et al. (2011) e Merceron et al.
(2005).

Pesquisas na area de EDM também proporcionaram modelos automatizados que podem
ser utilizados durante a interacdo dos alunos com a interface do sistema, possibilitando verificar
automaticamente quando ocorrem comportamentos inadequados. Assim, essa funcionalidade
permite que sistemas educacionais apresentem comportamentos inteligentes. Baker et al.
(2006), por exemplo, desenvolveram um personagem que reage de acordo com O
comportamento apresentado pelo aluno no ambiente. Quando o estudante interage de maneira
adequada, o personagem faz sinal de positivo. J& quando tenta trapacear, por exemplo,
solicitando ajuda ao sistema diversas vezes na tentativa de obter a resposta de determinado
exercicio sem ao menos tentar resolvé-lo, o personagem altera seu comportamento e tenta
diagnosticar o conhecimento do aluno através de uma sequéncia de perguntas adicionais.
Segundo os autores, 0 comportamento do personagem desenvolvido auxiliou o professor a
identificar os estudantes que estavam aprendendo "corretamente™ e também incentivou 0s

discentes a manterem um comportamento adequado no processo de aprendizagem.
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4. ESTUDO DE CASO

Um estudo de caso, segundo Gil (2006), é caracterizado pelo estudo profundo e
exaustivo de um ou de poucos objetos, que permita o seu conhecimento amplo e detalhado,
tarefa praticamente impossivel mediante os outros tipos de delineamentos considerados. Ele
pode ser utilizado em pesquisas com diferentes propositos, tais como a exploracao de situacdes

da vida real cujos limites ndo estdo claramente definidos.

Visando a obtencdo de um nivel mais profundo de compreensdo do conhecimento dos
estudantes e dificuldades de aprendizagem em disciplinas de programacdo a fim de serem
obtidos subsidios para superar esta realidade, um estudo de caso foi realizado na disciplina
Programacdo Orientada a Objetos, ministrada no primeiro semestre de 2010 no curso de
Licenciatura em Computacdo da Universidade de Pernambuco, onde havia 33 estudantes
matriculados. A abordagem adotada na disciplina foi além da avaliacdo convencional, baseada
no rendimento alcancado pelo aluno em poucas provas. Adotaram-se, assim, avaliacGes
formativas, ocorridas ao longo do processo de aprendizagem. Dentro deste escopo, neste
trabalho, foram considerados os dados obtidos a partir de 11 sessbes de avaliacdo, a saber: 5
listas de exercicios, 4 miniprovas e 2 projetos. As atividades ocorreram durante todo o semestre
e contemplaram diferentes conceitos. Cada sessdo era composta por “n” enunciados de
problemas, totalizando 890 exercicios a serem avaliados pelo professor titular da disciplina.
Todas essas atividades antecederam as duas avaliacBes somativas, ocorridas ao fim de cada
bimestre, e a andlise e interpretacdo destes dados podem ser exploradas a fim de fornecer ao
docente um melhor discernimento sobre o conhecimento e dificuldades dos estudantes na
aprendizagem de programacdo. As avaliagcdes foram formuladas de modo a obter uma medida
cognitiva, que deveria retratar o real desempenho do estudante na resolucdo de cada problema

e seria resultado do processo de correcdo do professor.

Apos a analise dos enunciados dos problemas, foi possivel classifica-los de acordo com
0s niveis da Taxonomia de Bloom. Pelo fato de as questdes ndo terem sido formuladas tendo
como referéncia uma taxonomia de objetivos educacionais, uma limitacdo deste trabalho esta
na classificacdo, ja que o professor-autor dessas tarefas poderia ter um objetivo diferente do
apresentado nos enunciados e ter equivocadamente utilizado um verbete de um nivel cognitivo
que ndo desejava avaliar naquele momento nos estudantes, levando, assim, a classificacao, de
uma questdo em um nivel superior ou inferior ao desejado pelo docente. O Quadro 3 apresenta

a categorizagdo das questdes que compuseram as avaliacbes formativas propostas aos
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estudantes tendo em vista a Taxonomia de Bloom e, o Quadro 4, exibe a sequéncia temporal

com que essas atividades foram realizadas.

Quadro 3 — Classificacdo das questdes das avaliagdes formativas de acordo com a
Taxonomia de Bloom

Avaliagio Formativa Nivel da Taxonomia c_ie Bloom _ _
Lembrar | Entender | Aplicar Analisar Avaliar Criar
Questdo 1 X
Lista de Questdo 2 X
Exercicios 1 | Questdo 3 X
Questéo 4 X
Questdo 1 X
Lista de Questz:ao 2 X
Exercicios 2 Questao 3 X
Questdo 4 X
Questdo 5 X
Questdo 1 X
Questdo 2 X
Lista de Questdo 3 X
Exercicios 3 | Questdo 4 X
Questédo 5 X
Questdo 6 X
Questdo 1 X
Lista de Questleo 2 X
Exercicios 4 Questao 3 X
Questdo 4 X
Questdo 5 X
Lista de x
Exercicios 5 Questao 1 X
Miniproval | Questdo 1 X
Miniprova 2 | Questdo 1 X
Miniprova 3 | Questdo 1 X
Miniprova 4 | Questdo 1 X
Projeto 1 X
Projeto 2 X

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao final de cada bimestre, apds a realizacdo de avaliacfes formativas, foram realizadas
avaliacdes somativas. Os 33 estudantes matriculados na disciplina realizaram tais avaliagOes
somativas, sendo que os valores possiveis estavam na faixa entre 0 e 10. Para efeitos de analise,
os estudantes foram agrupados em dois grupos distintos. Os que alcan¢aram uma média igual

ou superior a 7, que é a média requerida para aprovacéo, foram rotulados como aprovados, € 0s
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estudantes restantes, que obtiveram uma média inferior a 7 ou um numero de faltas superior a

25%, foram rotulados como reprovados.

A anélise das médias das avaliaces somativas revelou uma taxa de sucesso de apenas
24,24% dentre os estudantes da disciplina. Tal taxa de sucesso demonstra claramente a
dificuldade encontrada por estes estudantes. A partir desta realidade, passou-se a tentar
identificar se, dentre os dados disponiveis com o historico das avalia¢cBes formativas, haveria
evidéncias que pudessem identificar os fatores que favorecem e dificultam a aprendizagem dos

estudantes na disciplina Programacao Orientada a Objetos.

Quadro 4 — Sequéncia temporal das avalia¢fes formativas

Sequéncia Avaliacao Unidade
Temporal Formativa

1 Lista de Exercicios 1

2 Miniprova 1

3 Lista de Exercicios 2

4 Miniprova 2 |

5 Lista de Exercicios 3

6 Miniprova 3

7 Projeto 1

8 Lista de Exercicios 4

9 Miniprova 4 I

10 Lista de Exercicios 5

11 Projeto 2

Fonte: Elaborado pelo autor

Para aplicacdo das técnicas de mineracdo, apés o conhecimento do dominio, partiu-se
para a etapa de preparacdo dos dados. Esta envolveu a selecdo, o pré-processamento e limpeza
e a transformacdo dos dados de maneira mais apropriada para a mineragdo. O Quadro 5
apresenta o conjunto de atributos proposto e utilizado neste estudo de caso. Junto com 0s

atributos sdo exibidos sua descricdo, tipo e o dominio de valores que eles podem assumir.

Quadro 5 — Atributos propostos para o mapeamento do conhecimento do estudante

. . Ti L.
Atributo Descricéo po de Dominio
Dado
1dAILNO Codlgo que |d_ent~|f|ca 0 aluno participante da Numeric [1, n]
sessdo de avaliacdo
1dSessao Cod!go~que |dentnf|ca_ 0 nlmero da sessdo de NUmeric [1, n]
avaliacdo e a sequéncia temporal

! Trés estudantes foram reprovados por faltas na disciplina Programagéo Orientada a Objetos ofertada no curso de
Licenciatura em Computacdo da Universidade de Pernambuco em 2010.1.
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Codigo que identifica uma questdo numa .
avaliacdo formativa Nominal [Qoz, Qo]
Conteudo Conteldo tratado no item avaliado Nominal [Co1, Cinl

LEM — Lembrar
ENT - Entender
Nivel cognitivo do item avaliado de acordo Nominal APL — Aplicar
com a Taxonomia de Bloom ANA — Analisar
AVA — Avaliar
CRI — Criar
A-8>nota<10
B-6>nota<8
C-4>nota<6
Conceitoltem Grau de acerto do aprendiz no item avaliado | Nominal D-2>nota<4
E- O>nota<?2
? — Auséncia de
informacdo
A-8>nota<10
B-6>nota<8
C-4>nota<b
Nominal D-2>nota<4
E- O0O>nota<?2
? — Auséncia de
informacéo

APR — Aprovado
REP — Reprovado

IdItem

NivelCognitivo

Nivel de desempenho do aprendiz numa

ConceitoAvaliacao . S .
determinada avaliagdo formativa

RotuloSomativa | Rétulo da avaliagdo somativa Nominal

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir do conjunto de atributos apresentado no Quadro 5, algumas questdes podem ser
formuladas na tentativa de descobrir conhecimento através dos algoritmos de reconhecimento

de padrdes. Eis alguns exemplos:

= Existe relagdo entre os niveis cognitivos da Taxonomia de Bloom e o desempenho
do aprendiz?

= Existe relacdo entre o desempenho do aprendiz e a sequéncia cognitiva com que um
conteudo é trabalhado: Os estudantes apresentam melhor desempenho, em
determinado contetido, quando o mesmo é trabalhado primeiramente no nivel
Aplicar e posteriormente no nivel Entender?

= Existe relacdo entre o desempenho do aprendiz nas avaliagdes formativas e o
rendimento na avaliacdo somativa?

= Que agrupamentos homogéneos de estudantes podem ser identificados a partir de

seus desempenhos numa disciplina especifica?
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5. EXTRACAO DE PADROES E ANALISE DE RESULTADOS

Para aplicar as técnicas de mineragdo de dados, utilizou-se neste estudo de caso a
ferramenta WEKA, desenvolvida pela Universidade de Waikato da Nova Zelandia (WITTEN
& FRANK, 2005). A seguir, sdo descritas as trés tarefas de mineragéo de dados utilizadas neste
trabalho: classificacédo, associagéo e agrupamento. A escolha dos algoritmos que implementam
as técnicas utilizadas nas tarefas mencionadas, baseia-se nos casos de sucesso apresentados por
trabalhos correlatos destacados na Secdo 1 e na subsecdo 3.3 que demonstraram que 0S

algoritmos J4.8, Apriori e K-means obtiveram um bom resultado.

5.1. TAREFA DE CLASSIFICACAO

Para esta tarefa foi necessario escolher um atributo alvo e os atributos de predicéo.
Assim, escolheu como atributo alvo o conceito obtido pelo aprendiz na avaliacdo, ou seja, 0
nivel de desempenho do estudante numa determinada avalia¢do formativa: A, B, C, D, E ou ?.
A questdo por tras desta escolha foi “O que determina o desempenho do aprendiz numa
avaliacdo formativa?” (0s niveis cognitivos que sustentam cada questdo — item — da avaliacéo,

a sequéncia temporal com que as avaliacfes formativas séo realizadas, entre outros).

O algoritmo de arvore de decisdo escolhido foi 0 J4.8. Nas Figuras 5 e 6, é possivel
visualizar, respectivamente, a saida do algoritmo selecionado e a arvore de decisdo gerada com

base nos 890 registros utilizados.

Figura 5 — Saida do algoritmo J4.8 com atributo alvo ConceitoAvaliacao

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees. J48 -C 0.25 -M 2
Eelation: WekaExcel-weka.filters.unsupervised.atcribute.Remove-R1
Instances: 290

Attributes: 7
Id5essao0
IdItem
Conteudo
NiwvelCognitiwo
Conceitoltem
Conceitohvaliacaco
RotuloSomativa

Test mode: 10-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree




Conceitoltem = 2: 2 (395.0/82.0)
Conceltoltem = B

| Id3essac <= 4: & (136.0/2.0)

| IdSessac » 4

| | IdSessac <= 5: B (57.0/32.0)
| | IdSessac > S5: A (l12.0)
Conceitoltem = B

| NivelCognitive = ANA: B (0.0)
| NiwelCognitiwve = AFL: B (0.0}
| NivelCognitive = AVA: B (0.0)
| NiwelCognitivo = CRI: B (5B8.0/6.0)
| NivelCognitive = ENT: C (8.0)
| NiwvelCognitive = LEM: B (0.0)

Conceitoltem = C: C (64.0/8.0)
Conceitoltem = D

| NiwvelCognitivoe = ANA: E (3.0)
| WNiwvelCognitive = AFL: D (0.0)
| NiwvelCognitive = AVA: D (0.0)
| WiwvelCognitive = CRI: D (1&.0/2.0)
| NiwelCognitive = ENT: E (9.0)
| NiwelCognitive = LEM: D (0.0}

Conceitoltem = E

| IdSessac <= 6: E (106.0/8.0)
| IdSessac > &: C (&.0/1.0)
Humber of Leaves : 19

Size of the tree : 25

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== 3tratified cross-wvalidation ===
=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 741 83.25E84 %
Incorrectly Classified Imstances 149 16.7416 %
Kappa statistic 0.7779

Mean absolute error 0.0873

Root mean squared error 0.2129

Eelative absoclute error 33.8676 %

Root relative sgquared error 59.3443 3

Cowverage of cases (0.95 lewel) 97.191 %

Mean rel. region size (0.95 level) 46.5543 3

Total Humber of Instances 290

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC RArea Class
0.837 0.142 0.732 0.9397 0.88 0.822 0.91& 0.754 2
0.843 0.009 0.9&5 0.843 0.9 0.877 0.961 0.929 z
0.66 0.047 0.654 0.68 0.657 0.611 0.863 0.665 B
0.657 0.015 0.848 0.657 0.74 0.71% 0.93 0.721 Cc
0.483 0.002 0.875 0.483 0.822 0.642 0.783 0.429 D
.78 0.013 0.917 a.78 0.843 0.8 0.921 0.79 E
Weighted Zwg. 0.833 0.082 0.843 0.833 0.829 0.791 0.918 0.774

=== Confusion Matrix ===

<-- claszified as
= 7

=L

[
=
(4]
i)
=1
== )
[ =
LRI =P T 1
1]
Mo 0w

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 6 - Arvore de decisdo gerada com atributo alvo ConceitoAvaliacao

Fonte: Elaborada pelo autor
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Analisando-se os padrdes encontrados pelo algoritmo J4.8 representados na arvore da
Figura 6, pode-se realizar as seguintes interpretacoes:

= Em 395 ocorréncias, exceto em 82, quando o estudante obtém o conceito “?” (auséncia
de informacéo) no item, ele tem desempenho “?” na avaliacao;

= Percebe-se que quando o estudante obtém conceito “A” (nota variando entre 8,0 e 10,0)
no item, o desempenho final depende da sequéncia temporal da avaliagcdo, sendo:

- Obtém conceito “A” se o ID da sessao de avaliacdo for igual ou inferior a 4;
- Se o ID da sessédo de avaliacao for superior a 4, entdo € necessario avaliar mais
uma vez o ID da avaliacéo.

» Nota-se ainda que se o conceito obtido no item for igual a “B” (nota variando entre 6,0
e 8,0), entdo o conceito final na avaliacdo formativa dependera do nivel cognitivo em
que o item foi classificado.

- Em 58 casos, exceto em 6, obtém conceito “B” na avaliagdo formativa se o item
foi classificado no nivel Criar;

- Em 8 casos, obtém conceito “C” na avaliacdo formativa se o item foi classificado
no nivel Entender.

* Em 64 ocorréncias, exceto em 8, quando o estudante obtém o conceito “C” (nota
variando entre 4,0 e 6,0) no item, ele tem desempenho final “C” na avaliagdo formativa.

= Observa-se, também, que se o estudante obtém conceito “D” (nota variando entre 2,0 e
4,0) no item avaliado, entdo o conceito final na avaliacdo formativa dependera do nivel
cognitivo em que o item foi classificado:

- Em 3 ocorréncias, obtém conceito “E” na avaliacdo formativa se o item foi
classificado no nivel Analisar;

- Em 16 casos, exceto em 2, obtém conceito “D” na avalia¢do formativa se o item
foi classificado no nivel Criar;

- Em9 casos, obtém conceito “E” na avalia¢do formativa se o item foi classificado
no nivel Entender.

= Verifica-se que se o estudante obtém conceito “E” (nota variando entre 0,0 ¢ 2,0) no
item avaliado, entdo o conceito na avaliacdo formativa dependera da sequéncia temporal
da avaliacdo, sendo:

- Obtém conceito “E”, em 106 casos, exceto em 8, se 0 ID da sessdo de avaliagao

for igual ou inferior a 6;
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- Se o ID da sessédo de avaliacdo for superior a 6, entdo o conceito na avaliagcdo

formativa é “C”.

Pode-se concluir com base nesta arvore de decisdo que o desempenho pleno no item é
determinante para o desempenho satisfatorio do estudante na avaliacdo. Além disso, pode-se
afirmar que o nivel cognitivo em que o item é classificado, interfere no desempenho final do
aprendiz na avaliacdo formativa. A sequéncia temporal das avaliagdes influencia também no

desempenho final do estudante.

Ap0s a descri¢do da arvore de decisdo exibida na Figura 6, outro atributo foi selecionado
para analise. Dessa vez escolheu-se como atributo alvo o rotulo na avaliagdo somativa (APR -
Aprovado ou REP - Reprovado) e procurou-se responder a seguinte questdo: Existe relagéo
entre 0o desempenho do aprendiz nas avaliacbes formativas e o rendimento na avaliacdo

somativa?

Nas Figuras 7 e 8, pode-se visualizar, respectivamente, a saida do algoritmo J4.8 e a

nova arvore de decisdo gerada.

Figura 7 — Saida do algoritmo J4.8 com atributo alvo RotuloSomativa

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: WekaExcel-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1
Instances: 90
Attributes: 7

IdSessao

IdIltem

Conteudo

NivelCognitivo

Conceitoltem

Conceitolvaliacao

RotuloScomativa
Test mode: 10-fold cross-validation

=== (lasszifier model (full training set) =—=

J48 pruned tree

Conceitolvaliacaco BEP (314.0/50.0)

7
Conceitolvaliacao A
| IdSessac <= 5: REP (178.0/53.0)
| IdSessac > S5: APR (20.0/2.0)

Conceitolvaliacac = B: REP (106.0/41.0)
ConceitchAwvaliacac = C: REP (102.0/3&.0)
Conceitolvaliscac = D: REP (29.0/1.0)

ConceitchAwvaliacac = E: REP (141.0/17.0)

Number of Leaves : 7

Size of the tree : 9
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Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-wvalidaticn ===

=== Summary =—=

Correctly Classified Instances 876 75.9551 %
Incorrectly Classified Instances 214 24.0449 %
Kappa statistic 0.0186

Mean absolute error 0.3553

Root mean sgquared error 0.4244

Relative absoclute error 96.567 %

Boot relative sguared error 98.9861 %

Coverage of cases (0.35 lewel) 99.8876 %

Mean rel. region size (0.95 lewvel) 99.2135 %

Total Number of Instances &30

=== Detaliled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Lrea Class

0.014 0.001 0.75 0.014 0.027 0.08 0.577 0.239 AFR
0.99% 0.986 0.76 0.999 0.863 0.08 0.577 0.787 REF
Weighted Avg. 0.76 0.747 0.757 0.78 0.86 0.08 0.577 0.a87¢&

=== Confusion Matrix =—=

a b <-— claszified as
3 213 | a = AFR
1 673 | bk = REP

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 8 — Arvore de decisdo gerada com atributo alvo RotuloSomativa

-

(4] Weka Classifier Tree Visualizer: 02:56:10 - trees.J48 (WekaExcel-wekaflters.unsupervised.attribute ... S0 e

Tree View

=A =B =C =D =E

A W

2= f

S

Fonte: Elaborada pelo autor

Analisando-se os padrbes encontrados pelo algoritmo J4.8 representados na arvore de

deciséo da Figura 8, pode-se realizar as seguintes leituras:
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= Percebe-se que quando o estudante obtém o conceito “A” na avaliacdo formativa, 0
rotulo da avaliacdo somativa depende do ID da avaliagdo formativa, sendo:
- Obtém rotulo APR (aprovado) se o ID da sessdo de avaliacdo for superior a 5;
- Obtém rotulo REP (reprovado) se o ID da sessdo de avaliacdo for igual ou
inferior a 5.
* Nota-se também que se o aprendiz obtém conceito “?”, “B”, “C”, “D” ou “E” na
avaliacdo formativa, entdo o rotulo que ele recebe na avaliacdo somativa é REP

(reprovado).

Pode-se concluir, com base nesses resultados, que, neste estudo, o desempenho pleno
nas avaliages formativas 6, 7, 8, 9, 10 e 112 é determinante para a aprovagdo do estudante na

disciplina Programacéo Orientada a Objetos.

Outros atributos alvos podem ser selecionados para fins de analises comparativas.

5.2. TAREFA DE ASSOCIACAO

Na Figura 9 séo apresentadas 9 regras geradas pelo algoritmo de regras de associagéo
Apriori.

Figura 9 — Regras de associacdo geradas pelo algoritmo Apriori

Best rules found:

1. NivelCognitiwvo=CRI Conceitolvaliacac=? 210 ==> Conceitocltem=2? 210 <congs (1) >

2. NivelCognitiwvo=CRI Conceitclvaliacac=? RotuloSomativa=REF 168 ==> Conceitocltem=? 1&8 <conf:(l)>
3. Conteudo=Estruturas de Bepeticac 132 ==»> NiwelCognitiwve=CRI 132 <confs (1) >

4. Conteudo=Estruturas de Repeticac RotuloSomatiwva=REP 100 ==»> NivelCognitiwo=CRI 100 <conf:(1)>
5. Conceitolvaliacac=? 314 ==> Conceitoltem=? 313 <conf:(l)>

&. Conceitohvaliacac=7? RotulocSomativa=REP 264 ==> Conceitcltem=? 263 <contg: (1) >

7. Conceitolvaliacac=A RotuloSomativa=BEEP 127 ==»> Conceitoltem=A 119 <conf: (0.94) >

8. Conteudo=Arrays Conceltocltem=? 107 ==> NiwelCognitiwvo=CEI 99 <conf: (0.93)>

9. Conceitohvaliacac=A 198 ==> Conceitoltem=L 1E0 <conf: (0.91)>

Fonte: Elaborada pelo autor

Analisando-se os padrdes as seguintes interpretacdes, dentre outras, podem ser feitas:

2 Na disciplina Programacdo Orientada a Objetos ofertada no curso de Licenciatura em Computacdo da
Universidade de Pernambuco em 2010.1, 11 avalia¢des formativas foram realizadas. Ver Quadro 4.



37

Na regra 1, com confianca de 100% (conf =1), tem-se que quando o nivel cognitivo é
Criar e o conceito obtido pelo aprendiz na avaliagdo ¢ “?” (auséncia de informacdo), ele
obtém esse mesmo conceito no item avaliado;

Na regra 3, também com confianga de 100%, tem-se, 132 casos, que quando o conteddo
é Estruturas de Repeticdo, o nivel cognitivo explorado é o Criar.

Na regra 4, com 100% de confianga, percebe-se que quando o contetido € Estruturas de
Repeticdo e o aprendiz obtém rotulo Reprovado na avaliagdo somativa, a abordagem de
ensino fez uso do nivel Criar.

Na regra 8, com confianca de 93%, tem-se que quando o conteudo é Arrays e ndo houve
fornecimento de informacéo, pelo aprendiz, na resolucdo de um item que trate sobre

esse conceito, o nivel cognitivo empregado no questionamento foi o Criar.

TAREFA DE AGRUPAMENTO

A Figura 10 apresenta uma visdo de 6 grupos obtidos com o algoritmo de agrupamento

(clusterizagdo) K-means na ferramenta WEKA, geradas com base nos 890 registros

transformados a partir dos dados originais da disciplina Programacao Orientada a Objetos.

Este algoritmo foi aplicado com a finalidade de permitir a identificacdo dos diferentes

perfis de padrdo de desempenho de estudantes, com base nos dados coletados sobre seu

desempenho nas diversas avaliagdes formativas realizadas na disciplina.

Figura 10 — Agrupamento em clusters

Clusters
LArtribute Full Data 1] 1 2
{2580) {113) {144} {351)
Conteudo Arravs Arravs Arravs Estruturas de Repeticac
HivelCognitivo CRI ENT CRI CRI
Conceitocfvaliacao 2 c B 2
RotuloSomativa REP ATR ATE REFP
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3
{122}

Componentes Graficos do Pacote GUI + Objetos e Classes

APL
:}
REP
4 3
{73) {87}
Estruturacac de Sistemas em Camadas Lrrays
ENT CRI
E E
EEP REP

Fonte: Elaborada pelo autor

Analisando os clusters da Figura 10 é possivel realizar algumas interpretacdes:

Cluster 0: Neste cluster com 113 ocorréncias de itens (13%), foram agrupados os
estudantes que alcangaram conceito “C” na avaliacdo formativa, composta por itens que
tratavam sobre Arrays, abordados no nivel Entender da Taxonomia de Bloom, e que
obtiveram rétulo APR (aprovado) na disciplina;

Cluster 1: Neste cluster com 144 ocorréncias de itens (16%), foram agrupados os
estudantes que alcangaram conceito “B” na avaliagdo formativa, composta por itens que
abordavam o contedo Arrays, tratado no nivel Criar da Taxonomia de Bloom, e que
obtiveram rétulo APR (aprovado) na disciplina;

Cluster 2: Este cluster agrupa os estudantes reprovados, que ndo responderam as
questdes (351 itens, perfazendo 39%) das avaliagbes formativas que tratavam sobre
Estruturas de Repeticdo, as quais foram classificadas no nivel Criar da Taxonomia de
Bloom;

Cluster 3. Este cluster agrupa os estudantes que realizaram satisfatoriamente as
questdes sobre Componentes Graficos do Pacote GUI e Objetos e Classes (14% do total
de itens), trabalhadas no nivel Aplicar, mas que, no entanto, foram reprovados;

Cluster 4: Foram agrupados, neste cluster, estudantes que obtiveram baixo

desempenho na resolucdo de itens (8% de 890) que tratavam sobre Estruturacdo de
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Sistemas em Camadas que foram trabalhados no nivel Entender. No final da disciplina,
os alunos deste grupo foram rotulados como reprovados.

Cluster 5: Representa aqueles estudantes com baixo desempenho na resolucao de itens
(10% de 890) de avaliacdes formativas que tratavam sobre Arrays, abordados a partir

do nivel Criar. Os estudantes deste grupo foram rotulados como reprovados.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O processo continuo de avaliacdo da aprendizagem pode gerar uma grande massa de
dados que necessita ser tratada e interpretada de modo a fornecer informacdes precisas acerca
do conhecimento dos aprendizes. Nesse sentido, técnicas de mineracdo de dados podem ser

utilizadas para tal fim, como demonstrado neste trabalho.

Com a incorporacdo de referencial pedagdgico junto as técnicas computacionais,
aspectos especificos do processo de ensino-aprendizagem podem ser descobertos para tomada
de decisGes que favorecam tal processo. Neste trabalho, buscou-se aporte tedrico em Benjamin
Bloom que, juntamente com outros pesquisadores, propuseram, em 1956, a Taxonomia de
Bloom, uma taxonomia de objetivos educacionais que pode auxiliar os educadores em tarefas

como planejamento e avaliacdo da aprendizagem.

Os resultados obtidos demonstram as potencialidades de técnicas de mineracdo de dados
aliadas a objetivos educacionais. Em uma turma de Programacgé@o Orientada a Objetos, foi
possivel diagnosticar que existe relacao entre os niveis cognitivos da Taxonomia de Bloom e o
desempenho do aprendiz na disciplina, como também entre o desempenho do aprendiz nas

avaliacdes formativas e o rendimento na avaliacdo somativa.

Através da anlise de padrdes de regras de associagédo, constatou-se que um dos gargalos
na aprendizagem de Programacdo Orientada a Objetos esta no processo de criacdo, a exemplo
de estruturas de repeticéo e arrays. Este fator atrelado a outros, identificados em atividades de
monitorias, como: i) a inabilidade do estudante em estabelecer uma nova rotina de estudos que
Ihe permita fazer uso de uma melhor geréncia de tempo ou ii) a desmotivacao do aprendiz em
aprender 0s novos conceitos, muitas vezes tidos como de dificil compreensao, tem influenciado
no aumento dos altos indices de reprovagdo nessa disciplina no curso de Licenciatura em

Computacdo da Universidade de Pernambuco.

Através da técnica de clusterizacdo conseguiu-se agrupar os estudantes pelos problemas
de aprendizagem apresentados. Vale ressaltar, que ainda ndo é possivel concluir se os resultados
obtidos com essa técnica sdo significativos, entretanto, as informagdes descobertas poderdo ser
utilizadas para apoiar as reunides pedagogicas e a tomada de deciséo na formagéo de grupos de

estudantes mais homogéneos.
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Espera-se que, com os resultados dos padrdes encontrados, estratégias pedagogicas
sejam formuladas, a exemplo de atividades de monitoria dirigidas a grupos de aprendizes com

tendéncia a nao alcancar o desempenho requerido.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprofundar os testes e analise dos padrbes
encontrados, bem como replicar o método utilizado em outras turmas e avaliar a intervencao
dos resultados. Somado a isso, planeja-se incorporar ao conjunto de atributos proposto, outros
dados que carreguem informagOes sobre o nivel metacognitivo do aprendiz, como também

sobre as estratégias por ele utilizadas na resolucdo das atividades propostas.
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