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Abstract. This article refers to an experience report of an intervention project in
Basic Education, contemplating the use of digital technologies registered in Data
Mining in the teaching-learning process. In particular, the project highlighted here
has the means of identifying among the mathematical contents which are the
students who have the most difficulties. Therefore, techniques of Learning Analysis,
Educational Data Mining and Unsupervised Learning Strategies were used
together. The results achieved so far reinforce the potential to collect, use and
analyze data for more personalized and immersive learning.

Resumo. O presente artigo refere-se a um relato de experiéncia de um projeto de
interveng¢do na Educagdo Basica, contemplando o uso de tecnologias digitais
associadas a Mineragdo de Dados no processo de ensino-aprendizagem. Em
particular, o projeto aqui destacado tem como finalidade identificar dentre oito
conteudos matemdticos quais sdo os que os alunos apresentam mais dificuldades.
Portanto, técnicas de Andlise de Aprendizagem, Mineragdo de Dados
Educacionais e estratégias de Aprendizagem Ndo Supervisionada foram utilizadas
em conjunto. Os resultados alcangados até entdo refor¢cam as potencialidades de
coletar, utilizar e analisar dados para uma aprendizagem mais personalizada e
imersiva.

1 Introducao

Learning Analytics (LA) (Analise de Aprendizagem ou Avaliagcdo da Aprendizagem) ¢ uma
area de pesquisa relacionada com a Mineragdo de Dados Educacionais [Costa ef al., 2012].
Por meio da LA ¢ possivel, por exemplo, entender o processo de aprendizagem no ambiente
ao qual o aluno estd imerso, possibilitando que haja a identificagdo de problematicas no
processo de ensino-aprendizagem, como também a otimizacao deste processo. Seu principal
objetivo ¢ utilizar técnicas para coleta e analise de dados referente aos alunos e seus contextos
de aprendizagem [Brasil et al., 2018].

Desta forma, o propdsito deste trabalho foi utilizar técnicas de LA combinadas com
estratégias de aprendizagem de maquina ndo supervisionadas [Canddo e Real, 2018] para
identificar dificuldades de aprendizagem entre conteudos matematicos do 6° ano do Ensino
Fundamental de um colégio publico. Para levantar esses dados, foram desenvolvidos jogos
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digitais referente a cada contetido; assim, através das informacgdes individuais da interagao
de cada aluno foi possivel montar um conjunto de dados (do inglés, Dataset) para andlise.

Para guiar a aplicacdo da Education Data Mining (EDM - traduzido do inglés,
Mineragdo de Dados Educacionais), a fim de lidar com o grande volume de dados obtidos,
optou-se por utilizar a metodologia Knowledge Discovery in Database - KDD (Extragao de
conhecimento em base de dados) [Candao e Real, 2018] e o algoritmo de aprendizagem de
maquina ndo supervisionada K-Means. Esses métodos foram utilizados em conjunto com o
objetivo de encontrar padrdes e similaridades entre os dados para transforma-los em
informacdes uteis para o contexto pesquisado.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: além da introdugdo, a Se¢do 2 e suas
respectivas subsecdes apontam os referenciais tedricos das tecnologias utilizadas neste
projeto; a Secao 3 apresenta alguns trabalhos relacionados a pesquisa desenvolvida; na Se¢ao
4 ¢ exposto o percurso metodologico adotado; ja a Se¢do 5 descreve detalhadamente os
resultados obtidos e na Se¢do 6 destacamos as consideragdes finais, além das perspectivas de
trabalhos futuros.

2 Fundamentac¢ao Teorica

Nesta se¢do, apresentamos as principais tecnologias e abordagens utilizadas para a realizagao
do projeto, com destaque a Mineragdo de Dados Educacionais, a Analise de Aprendizagem
e ao algoritmo de aprendizagem K-Means.

2.1 Mineraciao de Dados Educacionais

r

A descoberta de conhecimentos em grandes bases de dados (ou KDD) ¢ “um processo, nao
trivial, de extragdo de informagdes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente
uteis” [Fayyad et al., 1996]. O KDD ¢ composto por cinco fases, as quais estdo melhor
descritas no Quadro 1, conforme exposto por Canddo e Real (2018). Como principal
atividade dentro do KDD, a Mineracao de Dados ¢ uma area de pesquisa interdisciplinar que
envolve Bancos de Dados, Estatistica, e Algoritmos da Computagdo Inteligente, e que
permite descobrir padroes, tendéncias, ou mesmo relagdes entre os dados disponiveis.

Quadro 1. Fases do KDD e suas respectivas descri¢coes.

Fases Descrigdo

Esta fase é responsavel por definir quais as variaveis/atributos que

Selegao constituirdo os dados.

E a fase que trata os dados que contém algum tipo de problema,

Pré-processamento (ou “limpeza” . .
p ( P ) tais como os dados com valores ausentes ou discrepantes.

E onde acontece a conversdo dos dados em um formato comum,

Transformacao (ou “formatagdo”) o .
para a aplicacéo dos algoritmos.

Aplica técnicas de mineragdo (ex: Algoritmos de Aprendizado de

Mineragdo de dados Magquina de classificagdo, agrupamento, regra de associacao, etc)

Esta fase é responsavel por utilizar variadas técnicas de

Interpretagao/Avaliagdo interpretacgdo, visualizacdo e avaliacdo dos dados.

Fonte: Prépria
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Neste contexto, a area de Mineragdo de Dados Educacionais ou (Educational Data
Mining) ¢ voltada, particularmente, ao desenvolvimento estratégico de métodos que t€ém o
objetivo de extrair conhecimento através de datasets educacionais [Silva ef al., 2016]. Ou
seja, a EDM aplica métodos para detectar padrdes em grandes volumes de dados
educacionais [Costa et al., 2012], com o intuito de obter informacgdes uteis que tenham
impacto positivo na aprendizagem dos alunos.

2.2 Analise de Aprendizagem

A Anédlise de Aprendizagem (do inglés, Learning Analytics - LA) tem como objetivo
principal coletar e analisar dados gerados pelas interagdes de estudantes nos seus contextos
de aprendizagem. Ou seja, LA refere-se a interpretacdo de um grande volume de dados
produzidos pelos alunos, a fim de avaliar o seu progresso académico, e assim predizer o
desempenho e detectar possiveis problemas de aprendizagem [Fonseca e de Arauajo Jr, 2019].

Na literatura, alguns estudos [Nogueira ef al., 2018; Gomes et al., 2019; Moissa et
al., 2014] destacam a LA como uma area de pesquisa ainda em desenvolvimento, mas com
potencial para proporcionar beneficios no campo da Informatica na Educagdo (IE). Isto ¢
possivel pela relagdo de LA com outras areas, como Mineracdo de dados Educacionais,
Ciéncia de dados, Psicologia, Pedagogia, dentre outras. Os mesmos estudos apontam que,
apesar da LA surgir nos espagos virtuais de aprendizagem (AVAs), a mesma vem ganhando
cada vez mais adesao pelas institui¢des de ensino fisicas.

Isto decorre dos beneficios proporcionados pela LA, que Segundo Campos ¢ Cazella
(2018) podem ser vistos sob duas perspectivas. A primeira ¢ para os estudantes, onde os
beneficios residem na atencdo personalizada, ou seja, uma aprendizagem focada em seu
contexto e necessidade. A segunda ¢ para os docentes, onde os beneficios concentram-se na
obtencdo de feedbacks valiosos que possibilitam uma melhor tomada de decisdo, além do
estabelecimento de agdes estratégicas para intervengdes que visem conceber melhorias na
aprendizagem dos alunos.

2.3 K-Means

Dentro da Inteligéncia da Artificial, a subarea da Aprendizagem de Maquina estuda se (e
como) € possivel fazer com que computadores consigam aprender a classificar entradas de
dados, muitas vezes baseado em outras classificagdes pré-estabelecidas, e sem que sejam
explicitamente programados para tal [COPPIN, 2010]. De maneira geral, a 4rea envolve o
desenvolvimento de sistemas que possam extrair padroes dos dados de forma automatica,
para que estes possam ser aplicados a novos casos. Do ponto de vista mais técnico, a
Aprendizagem de Maquina decorre da dificuldade em tratar manualmente o volume de dados
disponiveis, propondo sistemas inteligentes que possam aprender padrdes ou regularidades
nos dados. De acordo com Mitchell (1997), podemos destacar os seguintes tipos: a
aprendizagem supervisionada (onde sdo utilizados dados ja rotulados e conhecidos para
novas analises), por reforco (agdes sdo tomadas analisando as circunstancias presentes), e
nao-supervisionada (onde se busca extrair caracteristicas similares a partir da estrutura dos
dados disponiveis).

Em particular, a fim de encontrar agrupamentos nos dados, optou-se por utilizar o K-
Means, que ¢ uma estratégia de aprendizado de maquina ndo supervisionada. Geralmente o
K-Means ¢ utilizado para classificar um conjunto de valores de uma amostra em grupos que
possuam caracteristicas mais semelhantes possiveis entre si [Novack et al, 2013]. De
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maneira breve, dispondo os dados em um espaco n-dimensional, os agrupamentos no K-
Means sao identificados a partir dos seguintes passos:

1. Selecione K-Centroéides iniciais;

2. Formule K Clusters (ou seja, grupos) associando ao centrdide mais proximo;
3. Recalcule a posicao dos centrdides com base no centro de gravidade do grupo;
4

Repita itens (2) e (3) até que os centroides ndo se movimentem mais.
3 Trabalhos Relacionados

Os autores Moore e Kearsley (2007) afirmam que a utilizagdo de EDM em conjunto com
conhecimentos adicionais pode ser uma ferramenta em potencial para personalizacao e
otimizagdo do ensino e aprendizagem. Isso fica evidente na pesquisa realizada por Da Costa
et al. (2014) onde os autores utilizaram um dataset de cursos de especializagao a distancia e
aplicaram técnicas de EDM para identificar o perfil dos alunos que estavam propicios a
evasdo. Para a andlise dos dados, regras de classificacdo foram aplicadas através de arvores
de decisdo e, os autores obtiveram 97,6% de assertividade nos resultados.

A potencialidade do uso de LA pode ser evidenciada na pesquisa de Souza Brito ef
al. (2020), onde foi realizada uma analise de indicadores sociais, cognitivos e
comportamentais da aprendizagem de alunos através de dados fornecidos por um AVA.
Assim, utilizando técnicas de LA, os autores implementaram um plugin no AVA do tipo
report que auxilia professores e coordenadores na identificacao de alunos que possuem risco
de evasdo. Por fim, a pesquisa realizada por Vivas ef al. (2019) também aplica técnicas de
LA, mas num curso de Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS), ja que este possui um alto
indice de reprovagcdes. Com o grande volume de dados gerados por este curso, os autores
desenvolveram graficos e realizaram mineragdo de regras de classificagdo para auxiliar na
selecdo de objetos de aprendizagem especificos e relevantes para se aprender LIBRAS no
formato online.

O trabalho realizado por Fonseca e Namen (2016) analisa a base de dados
disponibilizada pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP) a fim de identificar informagdes importantes que contribuam para acdes voltadas a
melhorias no processo de ensino e aprendizagem de Matematica na Educacao Basica. Tendo
em vista que essa base possui um grande volume de dados, a metodologia KDD foi aplicada
para identificar fatores e conhecimentos importantes para o contexto pesquisado. Os autores
pontuam que utilizar esta metodologia foi de grande importancia para analisar informagdes
de grande potencial que muitas vezes ndo sdo exploradas devido ao seu grande volume de
dados que esta além da capacidade humana para realizar interpretagdes.

Com os trabalhos apresentados acima, fica evidente que a area de LA ¢ EDM podem
ser aplicadas em contextos educacionais com objetivos diversos. Diferentemente dos estudos
apresentados, neste projeto propomos desenvolver jogos digitais para coleta de informagdes
referente as interacdes dos alunos e com isso, criar nosso proprio dataset. Outro diferencial
¢ que, para a andlise destes dados, tecnologias como LA e EDM foram utilizadas em conjunto
com o algoritmo de aprendizagem de maquina nao supervisionada (K-Means) para identificar
agrupamentos que traduzam a realidade do aprendizado dos alunos em um dominio de
conhecimento especifico.
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4 Percurso Metodologico

Os procedimentos metodologicos utilizados na presente pesquisa se encaixam nas teorias
experimentais de Gerhardt e Silveira (2009), pois sdo realizadas coletas de dados juntamente
com observagdes. Normalmente, isso ocorre para verificar o efeito de um objeto em relagao
a um individuo. Para melhor condugdo, esta pesquisa foi dividida em quatro etapas, sendo
elas:

1) Planejamento: Nessa ectapa foi verificada a viabilidade do projeto junto a
professora titular da disciplina de Matematica. Apos isso, foi decidido os oito conteudos
matematicos que seriam trabalhados no projeto, sendo eles: As Quatro Operagoes,
Potenciagdo, Expressdes Numéricas, Fragdes, Operacdes com Fracdes, Porcentagem,
Transformacdes de Unidades de Medidas e Operagdes com Numeros Decimais.

2) Desenvolvimento dos jogos: Para desenvolvimento dos jogos, o software JClic
Author foi utilizado. Dentre as dezesseis (16) possibilidades para criagdo de atividades e
jogos ludicos que o software oferece, para manter o mesmo nivel de dificuldade, optou-se
por criar dois jogos por contetido, sendo eles do tipo Associacdo Simples (Jogo 1) e Palavras
Cruzadas (Jogo 2). A Figura 1 ilustra os dois tipos de jogos desenvolvidos neste projeto.
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Figura 1. Tipo dos jogos desenvolvidos: a) Palavras Cruzadas e b) Associacdo simples.
Fonte: Propria.

3) Aplicacao: Os jogos foram executados no software JClic Player e aplicados com
36 alunos do 6° ano, em um Laboratorio de Computacdo (Figura 2), com uma infraestrutura
com suporte a um aluno por maquina. O intuito da aplicagdo foi coletar dados individuais
dos alunos durante a interacdo com os jogos. Isso foi possivel através do JClic Reports, que
¢ uma funcionalidade do JClic para armazenar informacdes referente as interacdes dos
jogadores. Com isto, as informagdes fornecidas pelo JClic Reports foram coletadas e
transcritas de forma manual para uma tabela no Excel e o dataset foi construido.
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Figura 2. Momento de interacdo com os jogbs.' Fonte: Prépria.
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4) Aplicacao das fases do KDD: As fases do KDD foram aplicadas conforme a
perspectiva de Candao e Real (2018), mas adaptadas para o contexto da presente pesquisa. O
Quadro 2 apresenta cada fase com suas respectivas agoes.

Quadro 2. Aplicacdo das fases do KDD.

Fases do KDD Acdes

As variaveis selecionadas para criar o dataset foi referente ao i) nimero de
Selecdo tentativas, ii) tempo, iii) pontuagdo e iv) status da entrega do jogo (finalizado
corretamente ou nao concluido).

Dados do tipo string foram convertidos para valores binarios e valores ausentes
Pré-processamento | substituidos por zero. Além disso, foi realizada a juncéo do resultado dos dois tipos
de jogos por conteudo.

Transformagao A planilha no excel foi convertida ao formato CSV.

Mineracao dos Para encontrar padrdes de agrupamentos, o algoritmo K-Means foi utilizado
dados através do software Orange Data Mining.

Para auxiliar na interpretacdo das informagdes obtidas, os dados foram exibidos
através dos visualizadores Scatter Plot e Silhouette Plot, disponibilizados também
pelo software Orange Data Mining.

Interpretagdo dos
resultados

Fonte: Prépria.

De maneira geral, seguindo as quatro etapas que estdo organizadas e expostas acima,
foi possivel obter conhecimentos a partir dos dados coletados. Isto ¢ evidenciado na secdo a
seguir.

5 Analise dos Resultados

Apos inserir o dataset no software Orange Data Mining e fazer as configuracdes necessarias,
com o intuito de visualizar os dados classificados e agrupados pelo algoritmo K-Means,
utilizou-se dois visualizadores distintos, como ja foi mencionado, sdo eles: Scatter Plot e
Silhouette Plot. Na Figura 3 ¢ possivel identificar os dois pardmetros que foram utilizados na
analise; enquanto o eixo X destaca as atividades, o eixo Y refere-se as pontuacoes alcangadas.
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Figura 3. Visualizacdo dos dados através do Scatter Plot. Fonte: Propria.
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Como apresenta a Figura 3, as pontuagdes variaram de zero (0) a duzentos (200);
além disso, oito (8) jogos (atividades) foram analisados. E valido relembrar que para cada
conteudo foi desenvolvido dois tipos de jogos (associacao simples e palavras-cruzadas).
Entretanto, ap6s a aplica¢do dos jogos, na etapa de pré-processamento dos dados, houve a
juncdo dos resultados desses dois (2) jogos referente a cada conteido, diminuindo de
dezesseis (16) para oito (8), no intuito de analisar o contetudo trabalhado.

A Figura 4 apresenta a visualizagdo dos dados através do Silhouette Plot, que nos
fornece uma interface voltada a dados numéricos. Mais uma vez, no eixo X temos as
atividades e no eixo Y temos as pontuacdes, que estdo claramente classificadas acima de 0
(positivas) e abaixo de 0 (negativas).

C3(163) Ccz2(2) C1(123)

80 90 0 T0 0 T'C +'0 90 €0
80 90 0 TO 0 T'0- #0 90 80

Figura 4. Visualizacdo dos dados através do Silhouette Plot. Fonte: Propria.

Ambas as Figuras 3 e 4 apresentam trés clusters (grupos) que possuiam entre si maior
similaridade; grupos estes criados automaticamente pelo K-Means. Esses clusters sao
denominados C1, C2 e C3. Através dos visualizadores € possivel enxergar os dados de cada
cluster sob perspectivas diferentes. Dessa forma, fica nitido que o C1 ¢ composto pelos
alunos que tiveram uma pontuacao baixa, variando de 0 a 97 (Scatter Plot) ou grande parte
abaixo de 0 (Silhouette Plot). Isso indica que este grupo de alunos tiveram dificuldades nos
jogos referente aos contetidos que estao expostos na Figura 5.

Cluster1

Transformacdes de unidades de medidas
Expressdes niimericas
Operagdes com Frages

Decimais

1 6 11 16 21 26 31 36

B Bom desempenho M Dificuldades

Figura 5. Resultado do Cluster 1. Fonte: Propria.

Com este resultado referente ao grupo Cl1, fica evidente que dos 36 alunos que
participaram do projeto, 31 deles apresentam dificuldades nos jogos de Transformacdes de
unidades de medidas. O conteido de Expressdes Numéricas teve 28 de 36 alunos com
dificuldades. Nos jogos referente as Operagdes com Fragdes 28 de 36 alunos também
apresentaram dificuldades. E por fim, nos jogos de Decimais 20 de 36 alunos tiveram
dificuldades para resolver os desafios propostos nos jogos.
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Os parametros utilizados para chegar a esses resultados foi a pontuagdo dos alunos
por jogo. Mas, para reforcar ainda mais este resultado, no decorrer das andlises foi possivel
identificar que os alunos do C1 tiveram um numero de tentativas maior e passaram mais
tempo para resolver as questdes propostas nos jogos. Ou seja, o nimero de tentativas € o
tempo sao dois parametros que também colaboram na unido e correlagdo desse cluster.

Durante a analise do cluster 2 foi identificado que o unico parametro que une esse
grupo € o numero exacerbado de tentativas, como apresenta a Tabela 1. Porém, esse fator
ndo ¢ tdo preocupante porque essa excegdo sO aconteceu em relagdo a dois alunos.

Tabela 1. Resultado C2.

Cluster 2
Conteudos Aluno Tentativas
Transformagdes de unidades de medidas 29 743
Decimais 30 774

Fonte: Prépria.

O Cluster 3 ¢ composto por alunos que tiveram uma pontuag¢do consideravelmente
alta, variando de 100 a 200. Os alunos deste Cluster apresentaram um 6timo desempenho nos
jogos referente aos contetidos expostos na Figura 6.

Cluster3

Fracoes
Potenciacio
Porcentagem

As quatro operagdes

1 6 11 16 21 26 31 36
B Bom desempenho B Dificuldades

Figura 6. Resultados C3. Fonte: Propria.

Com os resultados apresentados na Figura 6 € possivel identificar que 29 de 36 alunos
tiveram um bom desempenho em Fracdes. Em seguida, 29 de 36 alunos conseguiram resolver
os desafios dos jogos referente a Potenciacdo. Também houve um desempenho altamente
significativo no que se refere aos jogos de Porcentagem, onde 32 de 36 alunos conseguiram
resolver os problemas propostos. Por fim, nos jogos referente as quatro operacdes, 34 de 36
alunos obtiveram éxito no desempenho e conseguiram entregar corretamente os desafios dos
jogos. Além disso, observando por outros parametros, os alunos deste Cluster nao
demoraram para resolver os desafios (tempo) e o nimero de tentativas com erros foi
significativamente baixa (tentativas).

Diante do que foi exposto no decorrer desta secdo, fica evidente que o principal
objetivo do projeto foi alcangado com sucesso. Ou seja, foi identificado quais os conteudos
que os alunos apresentaram mais dificuldades e quais eles obtiveram um melhor desempenho,
utilizando um processo de descoberta de conhecimento alinhada com estratégias de
aprendizagem de maquina inteligente. Isto foi possivel através das informagdes fornecidas
pelos trés clusters apresentados acima.
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Portanto, utilizar os visualizadores Scatter Plot e Silhouette Plot em conjunto foi
importante para verificar a relagdo entre os dados que estavam sendo analisados. Além disso,
enxergar outros parametros na analise foi totalmente relevante para confirmar a veracidade
das informagdes de cada cluster, visto que ambos foram criados de forma automatica pelo
algoritmo K-Means no software Orange Data Mining.

6 Conclusao

Este artigo teve como objetivo demonstrar através de um relato de experiéncia o potencial de
se utilizar a area de Mineragdo de Dados Educacionais em paralelo com Learning Analytics
para proporcionar beneficios ao ambito educacional. Isto fica evidente nos resultados
obtidos, onde foi possivel oferecer um feedback através de dados concretos para a professora
de matematica, de forma que ela possa refletir e reavaliar sua metodologia para suprir as
dificuldades encontradas, assim obtendo melhores resultados quanto ao processo de ensino e
aprendizagem dos alunos participantes da disciplina.

Além disso, outro fator significativo foi que os alunos ndo demonstraram estar
entediados na aplicagdo dos jogos desenvolvidos, mas sim interessados e motivados a
resolver os problemas matematicos para progredir de fase. Isso foi notério através das
interacdes com a professora para tirar duvidas e das anotag¢des realizadas no caderno, como
mostra a Figura 2 da Seg¢ao 4.

Como perspectivas de trabalhos futuros, destaca-se sugerir uma intervengao com base
nos dados expostos neste projeto, com estratégias pedagdgicas assertivas e que trabalhem
diretamente nas dificuldades encontradas. O intuito é acompanhar a intervencao e realizar
uma segunda aplica¢do do projeto levando em consideragdo os conhecimentos construidos
acerca desses discentes. Para isso, pretende-se desenvolver novos jogos utilizando técnicas
de GLA (Game Learning Analytics) juntamente com as demais tecnologias ja abordadas
nesta pesquisa para criagdo de um novo dataset que sera analisado a fim de identificar a
efetividade da intervencao.
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