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REsumoO: Atualmente, novos desafios aparecem no contexto de ensino a distancia, exigindo
cada vez mais dos responsaveis por cursos de tal cunho. Em contrapartida, diversas
ferramentas vém auxiliar no processo de planejamento, estruturacdo e definicdo das
diretrizes de cursos a distancia. O objetivo deste artigo é apresentar alguns dos beneficios
que uma destas ferramentas, Data Mining, pode proporcionar aos gestores e aos
promotores de cursos a distancia. Obviamente que este ndo pretende esgotar todas as
possibilidades aqui. Para uma melhor compreensdo das técnicas usadas aqui, fez-se
necessaria a criacdo de uma base de dados de simulacdo, por meio da qual dados
aleatorios foram gerados e posteriormente armazenados. Sera apresentada, neste artigo, a
metodologia utilizada para atingir tais beneficios, além de uma breve descricdo das
tecnologias apresentadas neste. Sera apresentada ainda uma breve descricdo da evolugao
do EaD (Ensino a Distancia) e também analise e discussdo dos resultados obtidos com a
realizagao deste trabalho.

PALAVRAS CHAVE: Data Mining. Mineragao de Conhecimento. Ensino a Distancia.

ABSTRACT: In present days new challenges appear in the distance education context,
demanding each time more of the responsible by these courses. On the other hand diverse
tools come to assist in the process of planning and definition of the lines of direction of
courses in the distance. The objective of this article is to present some of the benefits that
one of these tools, Data Mining, can to provide to the managers and promoters of courses.
Obviously that this article does not intend to deplete here all the possibilities. For one better
understanding of the used techniques here, became necessary the creation of a simulation
database , created from random data, generated and later stored. It will be presented in this
article, the used methodology to reach such benefits, beyond one brief description of the
technologies presented in this. One brief description of the evolution of the EaD will be

presented still (Education in the Distance) and also analysis and quarrel of the results gotten
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1 INTRODUCAO

“As atividades que ocupam o lugar central das organizagcbes ndo sao mais
aquelas que visam produzir ou distribuir objetos, mas aquelas que produzem e distribuem
informacao e conhecimento”. [1]

A primeira definicdo dos fatores de produgdo como terra, capital e trabalho foi
feita por Jean Baptist Say (1767-1832). Hoje, mais de duzentos anos depois, vive-se em
uma sociedade onde esses fatores ndo sdo mais importantes do que o “Conhecimento”, de
acordo com Peter Drucker. Diante disso, pessoas e organizacdes estdo cada vez mais em
busca dessa nova necessidade. Com essa crescente demanda, o EaD (Ensino a Distancia)
assume uma fungao fundamental nessa nova sociedade.

EaD supre uma necessidade da sociedade atual: aprender a cada dia o mais
rapido possivel. Varias empresas ja o adotam como meio de treinamento e implantacéo de
novos produtos ou de novos processos, e essas empresas tém tido um retorno muito bom,
uma vez que essa tecnologia tem alta flexibilidade e economiza custos com hospedagem,
viagens, tempo de seus funcionérios, entre outros.

O EaD ¢é usado ha muito tempo, desde a época dos cursos por
correspondéncias e uma preocupacao que sempre esteve presente foi a sua eficiéncia, pois
fazer com que as pessoas acreditem no EaD sempre foi um desafio aos seus promotores.

Existem hoje vérias ferramentas para melhorar a eficiéncia destes cursos, entre
as quais se destaca Data Mining. Esta possibilita a extracdo de conhecimento sobre os
dados operacionais, conhecimento que auxiliard na administracdo e no controle de
qualidade destes cursos. Entre as funcionalidades que Data Mining propicia podem-se citar:
revelar padrées de relacdo entre alunos e materiais, padrées de relacdo entre alunos e
professores, interagdo entre aluno e turma, entre outros. Esses padrdes possibilitam uma
andlise mais completa e precisa do ambiente educacional; gera-se, entdo, uma base de
conhecimento que possibilitara o planejamento de diretrizes mais precisas em relagdo a
diversos fatores como, por exemplo, qual curso oferecer a determinada faixa etaria, ou que
maneira dispor o conteldo dos cursos a determinado perfil de estudante.

O objetivo deste trabalho é usar Data Mining no contexto de EaD, revelando,
assim, padrdes nas atividades executadas pelos alunos como, por exemplo, baixa de



materiais, acesso a determinado conteudo, freqiéncia de acesso ao ambiente do curso,
relacdo entre desisténcias, perfis de aluno e cursos, entre outros, que ajudarao no controle e
no planejamento de Cursos a Distancia. Com isso, podem-se criar ferramentas para controle
e para analises mais precisas e, conseqlentemente, aumentar a qualidade dos cursos.

2 DESCRIGAO DA METOLODOGIA

O desenvolvimento deste trabalho resume-se a criacdo da base de dados de
simulacdo, geracao aleatéria dos dados, aplicacdo das técnicas de Data Mining nesses
dados, apresentacao e discussado dos resultados obtidos. No entanto, é importante também
destacar algumas das caracteristicas das técnicas utilizadas neste trabalho, assim como
uma breve descricao da evolugdo do EaD. A seguir um breve histérico da evolugao do EaD.

2.1 EVOLUCAO DO EAD

A primeira geragado de ensino a distancia foi a dos cursos por correspondéncias
ou televisionados, em que a interacdo do aluno era pequena. Na segunda, essas
tecnologias ficaram mais interativas, deixando, assim, o ambiente mais parecido com o de
uma sala de aula. Na terceira, com correio eletrénico, conferéncia computadorizada, o
ambiente ficou mais interativo. E acredita-se existir hoje uma quarta geragao, na qual os
meios de comunicacao se tornaram muito eficientes, rapidos e confiaveis, fazendo com que
as preocupagdes mudem e estejam além da comunicacdo e da interatividade do ambiente
de aprendizado [3].

Uma das causas da evolugdo do EaD é o avango da tecnologia que o rodeia e o
faz acontecer, como, por exemplo, o surgimento do E-Learning e, principalmente, a
evolugdo dos computadores. Ha quinze ou vinte anos, as perspectivas para um micro nao
incluiam usa-lo para realizacdo de um curso ou treinamento. Hoje, contudo, os PC's estao
em todos os lugares e cada vez mais computadores sdo usados para esse fim, facilitando a
Aprendizagem a Distancia. Outro fator marcante é a evolugdo dos meios de comunicacao.
Gragas a Internet, temos hoje a disposicdo diversas funcionalidades, tais como, email,

mensagens instantaneas, chats e muito mais.

2.2 DATA MINING

Data Mining refere-se a extracdo ou a mineragao de conhecimento em grandes



bases de dados. Existem outras denominacées, quais sejam: Mineragdo de Conhecimento
em Bases de Dados (Knowledge Mining from Data), ou somente Mineracdo de
Conhecimento (Knowledge Mining). Muitas pessoas tendem a confundir Data Mining com
KDD (Knowledge Discovery in Databases), que consiste em um processo de fases
consecutivas das quais Data Mining faz parte, ou seja, Data Mining é uma fase do KDD.
Outras definicoes, como Extracdo de Conhecimento (Knowledge extraction), Analise de
Padrées em Dados (Data Pattern Analysis), Arqueologia de Dados (Data Archaeology),
Dragagem de Dados (Data Dredging), também podem ser encontradas.

A primeira fase do KDD é a preparacdo dos dados. Essa fase consiste
basicamente na limpeza dos dados, ou seja, na eliminacao de dados desnecessarios ao
processo de Data Mining. O préximo passo é a integragdo dos dados, ja que multiplas fontes
de dados podem ser combinadas. A selecao dos Dados é a proxima tarefa. Nessa etapa, os
dados relevantes a analise sdo extraidos do banco. Na préxima fase, esses dados séo
transformados dentro dos parametros da mineragdo, geralmente por funcbes de
agrupamento. A proxima fase, Data Mining, é quando serdo aplicados métodos e técnicas
inteligentes para extracdo de padrées nos dados. Esses padrbes serdo analisados na
préxima fase, A Avaliacdo dos Padrdes, para, assim, chegar-se ao objetivo: o0 Conhecimento
[7].

Os principais componentes de um Ambiente de Data Mining sdo os seguintes :

o Database, Data Warehouse ou qualquer outra forma de armazenamento de
dados: pode ser um ou mais repositérios, ou seja, podem ser combinadas varias
fontes de dados. A limpeza e a integracdo dos dados acontece aqui;

» Servidor de Banco de dados ou Data Warehouse: responsavel por retornar as
informacdes desejadas;

» Base de Conhecimento do usuario: € usada para direcionar as buscas e os
padrées buscados. Usada como base para definir o que se espera de todo o
processo;

o Maquina de Data Mining: com ferramentas como Redes Neurais, Algoritmos
Genéticos, realizam-se as tarefas de agrupamento, caracterizacao, associacao,
analise dos clusteres e desvios;

» Moddulo de avaliagdo de padrées: nessa fase, os padroes encontrados pela fase
de Data Mining sdo analisados; opcionalmente pode vir junto a fase de Data
Mining ;

» Interface grafica com o usuario final: € usada para realizar a comunicacao entre
usuarios e o sistema de Data Mining, permitindo que o usuario interaja com a
busca [7];



A figura abaixo representa um ambiente de Data Mining.

Interface com o Usuario

| T

Avalicao dos Padrbées

A

Data Mining

Banco de Dados ou
Servidor de Data warehouse

Limpeza e Filtragem
Integracao dos
Dados

Banco de Dados Data warehouse

Figura 1. Arquitetura tipica de um Sistema de Data Mining.

O conhecimento adquirido neste processo, especificamente no ambiente de
EaD, possibilita um controle maior da qualidade dos cursos, um direcionamento das
atividades oferecidas e ou a maneira de como sdo oferecidas, propiciando, assim, um maior
rendimento. Com essa técnica, é possivel descobrir possiveis associagdes entre perfis de
alunos e cursos oferecidos. Um exemplo: alunos com faixa etaria entre 20 e 30 anos estao
mais propensos a cursos de Tecnologias do que a cursos voltados para a area Humanas.
Assim, pode focar-se em alunos ‘“idéias” para os cursos oferecidos. As informacoes
descobertas aqui, ou o conhecimento minerado aqui, ndo seriam obtidos com simples
consultas.

E importante ressaltar que, neste trabalho, fala-se de Data Mining aplicado a
Banco de Dados Relacionais, ndo abordando Mineracdo de Dados Complexos, Espaciais,

Multimidia, Textuais, ou qualguer outro tipo de Armazenagem de Dados.

2.3 CRIAGAO DA BASE DE DADOS PARA SIMULACAO E GERAGAO ALEATORIA DOS DADOS

Nesta etapa do trabalho, foi criada a base de dados para a realizacdo dos



processos necessarios ao desenvolvimento deste trabalho.

E importante atentar-se para o fato de que os dados apresentados aqui sdo
oriundos de simulagées, podendo, portanto, apresentar um cenario diferente do cenario
realistico. O objetivo principal deste trabalho ndo € apresentar este cenério realistico, mas,
sim, apresentar as possibilidades que se terdo ao implantar os mecanismos proporcionados
pelas técnicas de Data Mining.

Ap6s a criagdo deste ambiente de simulagcido, foram realizados os passos
necessarios ao processo de Data Mining. Para maiores detalhes sobre estes passos,
consultar a se¢ao anterior (cf. subsecao 2.3). Nesta etapa, varias passagens sobre o banco
de dados se fizeram necessarias, assim como diversos testes validando, assim, os
resultados alcangados. Apds esta etapa, tém-se os resultados. Serdo apresentados a seguir
alguns exemplos desses resultados.

3 APRESENTAGAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Em um processo de mineracao de dados, com o objetivo de minerar regras de
associacao, tém-se, inicialmente, muitas dessas regras que, na maioria das vezes, nao sao
interessantes ao processo, ou seja, ndo dizem nada de novo, ou ndo sao significativas. A
presenga de uma pessoa que conhece as regras de negdécio onde o processo de Data
Mining esta sendo aplicado se faz muito importante, uma vez que sera esta quem validara
essas regras de associagdo. O processo de Data Mining € um processo interativo que
necessita, algumas vezes, da interagdo do usuario. Mais uma vez, um técnico na area de
conhecimento na qual estdo sendo aplicadas as técnicas de Data Mining se faz necessario.

Apods todo esse trabalho de geracdo das regras de associacdo e andlise das
mesmas, surgem algumas regras interessantes que podem contribuir para o processo de

tomada de decisdo. A seguir alguns exemplos destas:

Em 70% das desisténcias, o aluno teve uma média de faltas maior do que a
média da turma nas trés primeiras semanas de aula.

Cruzando essa informacdo com a idade dos alunos, obteve-se o resultado de
que 60% das pessoas com desisténcia possuem 30 ou mais anos de idade conforme gréfico

a seguir:



Idade X Desisténcia

10%

m 20 a 25 anos
B 26 a 30 anos
30 ou mais anog

30%

Em 60% das vezes que um aluno teve desempenho superior ou igual a 80% nas
disciplinas, o aluno teve também uma participacdo maior do que a média nos féruns do

ambiente do curso.

Cruzando esta informagao com a proveniéncia dos alunos, visualiza-se que 60%
da desisténcia é proveniente de alunos de escola publica, conforme se verifica no grafico

abaixo:

Desempenho X Proveniéncia

5%

@ Escola Publica
B Escola Particulg
0 Supletivo

Cruzando esta informacao com a cidade de origem do aluno, obteve-se que 70%
das desisténcias sao de alunos provenientes de Patos de Minas, de acordo com o grafico a
seqguir:



Desempenho X Cidade Origem

10% 5% m Patos de Minas

m Cidades até 50 km de Patos d
Minas

o Cidades até 100 km de Patos
de Minas

o Cidades com mais de 100 km
de Patos de Minas

Em 65% das vezes que um aluno cursa a Disciplina Opcional "Comandos e
técnicas Linux" também cursam a disciplina "Comandos e técnicas do SGDB PostgreSQL"
Cruzando essa informagédo com o sexo do aluno, obteve-se que 80% dos alunos

sdo do sexo masculino, conforme grafico a seguir:

Disciplina X Sexo

@ Masculing
m Feminino

Em 60% das vezes que o aluno repete a disciplina "Logica de Programagao”
repete também a disciplina "Algoritmos e Estrutura de Dados em Java"

Cruzando essa informagdo com o emprego do aluno, obteve-se que 45% dos
alunos que repetem disciplinas tém emprego fixo ha mais de um ano fora da area de

computagdo, conforme se verifica no gréafico a seguir:
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3 CONCLUSAO

Atualmente, percebe-se que a sociedade vivencia grandes e importantes
modificagdes, principalmente no que tange & comunicagdo e ao conhecimento. E nesse
cenario que a nova geracao de EaD, a geracdo do Ensino Eletrénico, conquista cada vez
mais espago.

Hoje EaD possui como apoio tecnologias altamente eficientes, das quais
destacam-se as seguintes: Data Mining, Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Internet.
Cada uma delas contribui diferentemente para o seu desenvolvimento. Com isso, EaD se
fortalece e conquista cada vez mais espago na sociedade, conforme pudemos verificar ao
longo deste artigo.

Essas novas tecnologias, além de possibilitarem uma interatividade maior,
possibilitam um “raio X” completo do ambiente educacional, possibilitando, assim, controles
antes desconhecidos, ou inalcancaveis. Permitem respostas rapidas e eficientes a
problemas complexos, muitas das vezes se baseando em processos naturais, como, por
exemplo, Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Artificiais. Destacou-se, neste trabalho,
Data Mining, apresentando de forma breve sua metodologia e principalmente os beneficios
que este pode proporcionar ao ambiente de ensino a distancia.

De uma forma mais geral, percebe-se que, atualmente, caminha-se a passos
mais largos do que antes. Percebe-se que os clientes, nesse caso estudantes, estdo mais
exigentes, e que tecnologias se tornam obsoletas mais rapidamente. Assim, o conhecimento



transformou-se em um diferencial indispensavel entre as pessoas e, diante desse cenario,

percebe-se 0 quao impactante e importante essas tecnologias séo.
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