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Resumo. Diante do atual panorama educacional brasileiro e da utilizacdo de
abordagens ainda tradicionais de ensino, da larga presenga da pedagogia
bancaria e de abordagens pedagdgicas e didaticas uniformes em turmas
heterogéneas, este trabalho realiza um estudo sobre a aplicagdo de técnica de
clusterizagdo para mineragdo de dados educacionais na tentativa de prover o
ensino mais personalizado. Nessa perspectiva avalia-se o algoritmo K-Means
de uma maneira experimental. Os resultados evidenciam que o agrupamento
baseado neste algoritmo pode fornecer informagdes valiosas e favorecer
suporte docente no planejamento pedagodgico e didatico na busca por um

ensino mais personalizado.



1.

Introducgao

Em nossa contemporaneidade, ainda é perceptivel a adogcdo do modelo
tradicional de ensino conforme descrito por Blikstein (2012), que relata um
cenario alarmante com estudantes desmotivados somado a uma escola
despreparada no tocante ao processo de ensino e aprendizagem. Esse
modelo, historicamente adotado no Brasil, caracteriza-se pela educacédo de um
para muitos onde, segundo Freire (1987), o professor detém o saber e
centraliza o processo de ensino e aprendizagem. Nesse modelo, o conteudo é
abordado uniformemente em sala de aula. Tal conducdo do ensino, muitas
vezes, ocorre sem o devido preparo e planejamento didatico necessario. Outro
fator que agrava tal cenario é o problema da heterogeneidade discente, em que
constatam-se turmas que possuem estudantes com diferentes niveis
académicos, cognitivos, profissionais e etarios. A heterogeneidade discente
encontrada revela-se um dos grandes desafios enfrentados por muitos
professores da modalidade que, muitas vezes, persistem no emprego das
abordagens didaticas tradicionais. Deste modo a utilizacdo de abordagens
tradicionais em turmas diversificadas contrapde ao modelo proposto por
Perrenoud (2000a) que considera que essa heterogeneidade exige métodos
complementares e, portanto, uma forma de inventividade didatica e
organizacional. Nesse sentido, consideram-se relevantes propostas
administrativas, pedagogicas e didaticas, além de estratégias, que dinamizam
as aulas a fim de prover auxilio as atividades docentes que promovam ensino

mais personalizado e busquem melhores resultados académicos.

Nessa perspectiva, o uso da Mineragdo de Dados Educacionais,
também denominada como EDM (do inglés Educational Data Mining) é definida
como subarea da mineracdo de dados, apresentando foco principal no
desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de dados coletados em
ambientes educacionais. Conforme Banker e Isotani (2011) a EDM pode
proporcionar maior compreensdo do cenario no qual os estudante estao

inseridos, bem como a forma em que a aprendizagem ocorre. Tais informagdes



poderdo oferecer suporte no planejamento docente, por exemplo, ao prover
auxilio na tomada de decisdes administrativas, pedagogicas e didaticas. Nesse
panorama, este artigo apresenta uma avaliagéo experimental em uma turma de
nivel técnico em uma instituicdo publica de ensino superior, mediante aplicacao

de um método de clusterizagcao de dados.

O relatério esta estruturado como descrito a seguir. Na Sec¢ao 2 sao
introduzidos os conceitos e alguns trabalhos relacionados a tematica. Na
Secdo 3 é abordada a metodologia utilizada. Descreve-se o experimento
realizado na Secao 4, bem como uma analise de seus resultados na secgao 5.
Por fim, a Secdo 6 apresenta as consideracbes deste trabalho e indica

trabalhos futuros.

Fundamentacgao tedrica e trabalhos relacionados

Nesta secdo s&o apresentados alguns conceitos basicos e trabalhos

relacionados a tematica do experimento.

2.1 Conceitos basicos

Alguns conceitos norteadores sao abordados sucintamente nesta secéo. Tais
conceitos compreendem a tematica da mineragdo de dados educacionais,

taxonomia Bloom e o processo de descoberta de conhecimento.

2.1.1 Mineracao de dados educacionais

Segundo Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996a), existem muitos dados
presentes em bancos de dados espalhados pelo mundo, contudo, muitos estao

na forma bruta e sdo considerados de pouco valor. Tais dados povoam



diversas areas e contextos: governamentais, negdcios, medicina, ciéncia,

market, entre outras.

Nesse panorama possibilita-se a extragcao de informacgdes Uteis através
da mineracdo de dados. Tais informagdes sdo consideradas de grande valor
conforme Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996a). Nessa perspectiva os
dados disponiveis em ambientes educacionais também s&o recursos em
potencial que, quando aproveitados, podem gerar beneficios. Para Baker e
Isotani (2011) a utilizagdo de técnicas de mineragédo de dados educacionais
visa mitigar problemas oriundos da educacao. Romero e Ventura (2013) citam
algumas aplicagbes da EDM em ambientes educacionais, conforme descritas

na Tabela 1.

Criagio de alertas | Como forma de comunicaciio aos interessados no processo de
aprendizagem, auxiliando administradores e educadores na lo-
mada de decisiio.

Envolve tarefas de pesquisa cientifica, construcio de material
diditco, plangjamento e programagio, onde se deve analisar
como ocorre a aprendizagem do estudante, verificando por exem-
plo, o que foi e como foi utilizado.

Manutengio e me-
lhoria dos cursos

Verifica as necessidades do estudante em um dado momento ¢
eera uma recomendaciio, que pode lhe proporcionar aprofunda-
mento em um determinado dominio ou auxilid-lo em uma ddavida.
| Consiste em utilizar os dados de atividades do curso para prever

Geracio de
recomendacio

Previsdo de notas

e resultados  de
aprendizagem

as notas finais do estudante ou algum outro tipo de resultado de
aprendizagem, como uma possivel evasio ou futura capacidade

| de aprender algo.

Criagio de perfis
de estudantes (ou
grupos de estudan-

Utilizada para detectar o estado e as caracteristicas dos estudan-
tes. como a satisfagio, motivacdo, progresso de aprendizagem,
estilo de aprendizagem, preferéneias e assim por diante.

tes)
Andlise da estru-
tura de dominio

Realizada para determinar a qualidade do conteido apresentado
¢ a sequéncia em que ele for dado, através da previsiio do desem-
penho dos estudantes, descrevendo o dominio de instrucio em
termos de conceitos, habilidades, itens de aprendizagem e suas
inter-relagdes.

Tabela 1 - Aplicagdoes EDM

Nesse contexto, pode-se aplicar e coexistir mais de uma aplicagao de
EDM para mitigar um ou mais de um problema educacional, por exemplo, em
um ambiente virtual de aprendizagem pode-se: (1) criar alertas para os

estudantes e (2) recomendar auxilio discente a grupos de estudo. Outro fator



importante remete ao cliente/usuario ou beneficiario da aplicagao, que pode ser

direcionada a(os):

e Estudante(s),
e Professore(s),
e Gestor(diretores, coordenadores e outros técnicos em assuntos

educacionais).

Segundo Romero e Ventura (2013), a EDM esta inserida em trés

principais areas: Ciéncia da Computagdo, Educacdo e Estatistica. Existe,

também, o relacionamento de intersecgdo com algumas subareas como:

educacado baseada em computador, aprendizado de maquina e analise da

aprendizagem.

2.1.2 Taxonomia Bloom

A taxonomia Bloom foi criada na década de 50 por Benjamin Bloom. Ela

compreende a classificagado de 6 niveis cognitivos de acordo com Bloom et al.

(1956). Descrevem-se os seis niveis a seguir, respectivamente, do nivel mais

superficial (conhecimento) de cogni¢c&do ao nivel mais complexo (avaliag&o):

Conhecimento: Primeiro nivel, mais superficial dentre os seis niveis.
Neste nivel, por exemplo, realizam-se a¢des docentes para testar se um
estudante obteve informacdes especificas da licdo: lembrar a
informacgao, memorizar algo, rotular, reconhecer.

Compreensao: Neste nivel verifica-se se o0 estudante ndo somente
capta a informacdo mas também compreende essa informacao.
Exemplos: entender um conceito, desenvolver sobre um conceito,
exemplificar tal conceito, interpretar um fato.

Aplicagao: Na aplicagcdo espera-se que os estudantes coloquem em
pratica algo, quando precisam aplicar ou usar o conhecimento que
aprenderam. Exemplos: usar uma ferramenta, fazer algo, construir ou

criar.



e Analise: Este nivel apura a capacidade do estudante de investigar
diante de um problema ou um fato no qual existem algumas variaveis .
Exemplos: analisar tomadas de decisdo, explicar um fato, investigar um
problema.

e Sintese: Esse nivel examina se o estudante é capaz de criar novas
teorias ou fazer previsdes. Exemplos: inventar algo, imaginar algo, criar
alguma coisa, compor algo.

e Avaliagao: Para Bloom et al. (1956) a avaliagao € o nivel mais abstrato,
verifica-se se o estudante é capaz de realizar julgamentos. Exemplos:

selecionar, julgar, debater, recomendar.

Cada nivel cognitivo pode aparecer em uma avaliagdo de diversos
modos através de sinbnimos e verbos de significado semantico semelhantes
que remetem ao um proposito avaliativo cognitivo. Porém avaliagdes
comumente remetem aos niveis mais superficiais inferiores de cognicéo

conforme descrito por Bloom et al. (1956).

2.1.3 KDD, Clusterizagao e k-means

Existem diversas metodologias para a utilizagdo da mineragao de dados,
contudo, comumente, utiliza-se o processo de descoberta de conhecimento em
bancos de dados, também conhecido pelo acronimo KDD (do inglés Knowledge
Discovery in Databases) Fayyad et al. (1996a). O KDD pode ser entendido
como um processo de descoberta de conhecimento util diante de uma base de

dados bruta.

O KDD ¢é constituido e fragmentado em algumas etapas (selegdo de
dados, pré-processamento, transformacao, mineragao e
interpretacédo/avaliagdo) e organiza-se sequencialmente, porém comporta-se

de forma interativa e iterativamente segundo Fayyad et al. (1996a).

Esse processo € descrito mais detalhadamente por Fayyad et al.

(1996b). Primeiramente ocorre a selecdo de dados, onde, nessa etapa



almeja-se compreender o dominio e selecionar os dados consistentes, validos
e adequados diante do objetivo proposto. Em seguida, o pré-processamento
consiste na limpeza (eliminagdo dos ruidos) e tratamento dos dados ausentes
ou incompativeis. Na transformacado ocorre a formatacdo ou conversdo dos
dados para a aplicagao do algoritmo de mineragdo. A mineragao de dados € a
etapa na qual aplica-se alguma tarefa de mineragcdo de dados (classificacao,
agrupamento, regras de associacdo, entre outras técnicas). Por fim é realizada
a interpretagdo/avaliacdo dos resultados gerados a partir da etapa de
mineracado dos dados. Ressalta-se a dinamicidade e iteratividade do processo,
no qual, pode-se voltar em fases anteriores para, por exemplo, redimensionar a

base de dados selecionada ou aplicar outro algoritmo de mineragao de dados.

Para a etapa de mineragdo de dados, sao consideradas duas categorias de
tarefas Fayyad et al. (1996a): (1) supervisionada e a (2)nao supervisionada. As
tarefas que utilizam dados previamente conhecidos estdo enquadradas nas
tarefas supervisionadas que possibilitam classificar dados ou predizer
resultados. Neste segmento existem a classificagdo e regressédo. Para o nao
supervisionado, existem as tarefas de associacido e clusterizacdo que
processam os dados mesmo sem conhecimento prévio e sem roétulos
predefinidos. Na clusterizagdo busca-se a divisdo de dados observando-se
suas similaridades. J& na associagéo utiliza-se de correlagdes e regras para
encontrar padrboes. Existem diversos algoritmos associados as tarefas de
mineracdo de dados para processar os dados e efetuar a mineracéo

propriamente dita.

O k-means ¢é um dos algoritmos de clusterizagdo mais utilizado na
mineragdo de dados educacionais conforme Dutt et al. (2017). O algoritmo
k-means funciona da seguinte forma: (1) primeiramente define-se previamente
o numero de clusters que sera utilizado no processamento do algoritmo; a
partir do numero de clusters é possivel (2) distribuir randomicamente os locais
onde os centréides de cada cluster serdo alocados. Esses centroides sao
utilizados como ponto de referéncia para alocagao dos demais elementos dos

clusters que serdo incluidos através da proximidade e da distancia euclidiana



comum em calculos realizados em cada iteragdo. (3) O terceiro passo do
algoritmo € recalcular os centrdéides e reorganizar os elementos pertencentes
aos clusters até chegar em uma condicdo de parada com base no calculo da

média das distancias.

2.2 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos sobre mineragdo de dados educacionais estdo disponiveis
em Dutt et al. (2017), trata-se de uma revisao sistematica referente a diversos
estudos de EDM, em que, evidencia-se a notavel utilizagcdo da clusterizagao e
do algoritmo k-means, em especial, em pesquisas ao longo de trés ultimas

décadas, o que fornece um panorama do que foi pesquisado nos ultimos anos.

Estudos realizados por Pimentel et al. (2003), Correia e Pimentel (2012)
e de Franga e do Amaral (2013) recorrem a EDM e utilizam como tarefa de
mineragdo de dados a clusterizagdo. Esses trabalhos, utilizaram o algoritmo
k-means a fim de agrupar estudantes com caracteristicas similares em

ambientes escolares.

Pimentel et al. (2003) realizaram um estudo de caso e avaliaram
mediante dados provenientes de questionarios o conhecimento prévio de
estudantes no qual os resultados desse estudo revelaram que técnicas de
clusterizagdo sdo bastante uteis para a formacdo de grupos homogéneos de
aprendizes. Correia ae Pimentel (2012) utilizaram clusterizagdo para a
formagdo de turmas mais homogéneas para a aplicacdo da recuperagao
paralela com o intuito de atender a diversidade de ritmos de aprendizagem dos
estudantes. Ao fazer uso da EDM em um estudo de caso, de Franga and do
Amaral (2013) possibilitaram agrupar estudantes de uma turma a partir de
dificuldades de aprendizagem encontradas nas atividades e avaliagdes ao
longo de um semestre em uma turma de programagao, para tal utilizou o
mapeamento cognitivo através da taxonomia de bloom descrita por Wilson
(2016).



Nesse sentido, esse estudo utiiza EDM para o agrupamento de
diferentes grupos presentes em sala de aula, analogo aos estudos de (Pimentel
et al. (2003), Correia e Pimentel (2012) e de Franca e do Amaral (2013).
Contudo, neste estudo, ressalta-se como diferencial a utilizacdo de dados
académicos, profissionais, cognitivos e etarios a fim de verificar a eficacia do
algoritmo k-means num processo de agrupamento dos estudantes em turmas
diversificadas. Portanto, objetiva-se obter agrupamentos que propiciem
informagdes valiosas para o planejamento docente, em concordancia com
Perrenoud (2000a). Vale ressaltar que este estudo integra uma das etapas
iniciais de uma pesquisa que visa proporcionar recomendagdes pedagogicas

ativas com base no perfil discente da turma.

3. Desenvolvimento/metodologia

Nesse estudo, optou-se pela utilizagdo do processo KDD. As cinco etapas desse
processo estdo postas conforme a Figura 1. Primeiramente ocorre a definicdo e
selecdo dos dados, onde, nesse momento atenta-se a relevancia dos dados, o que é
abordado mais detalhadamente na subseg¢do 3.1, em seguida geram-se dados

sintéticos (subsegao 3.2).

' Clusterizacao
K-Means

9.

Geraracéo dados sintéticos

ineragdo interpretagao e
% Pré-processamento Transformacgao zz":l‘:dos avaliagao

o o

’ (4]
- Conversao ARFF e

Figura 1 - Processo de descoberta do conhecimento

A etapa dois destina-se ao pré-processamento, descreve-se esse processo na
subseccdo 3.3. A partir da etapa dois os dados foram submetidos ao

pré-processamento: categorizacdo e normalizacdo dos dados. Na etapa 3 ocorreu a



transformagcédo dos dados(subseg¢do 3.4). Na etapa 4 remete a tarefa de
clusterizacao(subseg¢do 3.5) para agrupar os dados a fim de encontrar padrdes, por
fim, na etapa 5, a interpretagdo e avaliagdo dos resultados que sera abordada na

secgao 4.

3.1 Atributos relevantes

A Tabela 2 exibem-se os atributos: etaria, academica, profissionalArea,
profissionalStatus, notalngresso e na Tabela 3 exibem-se os atributos: q1, g2,
g3, g4, g5 e g6. Tais atributos foram definidos e selecionados na fase inicial do
processo KDD. No tocante a importancia dos atributos para preparagédo e

planejamento pedagdgico docente destacam-se algumas consideragoes:

e Lidar com niveis etarios: Proporciona ao docente selecionar e elaborar
materiais com conteudos mais adequados, no tocante a capacidade
cognitiva descrita por Ausubel (2003), que ressalta os impactos no
processo de ensino e aprendizagem que a inobservancia deste item

pode ocasionar. Enquadra-se nesse item o atributo etaria.

e Atentar aos niveis académicos (escolaridade) e area de atuagao
profissional: Conhecimento prévio dos discentes sao valiosos de
acordo com Vygotsky (2000). Toda aprendizagem se processa de
acordo com o contexto social em que o individuo esta inserido. Nesse
panorama a ideia de interagéo social e de mediagdo é ponto central do
processo educativo para o autor. Tais ideias oportunizam o docente
agrupar estudantes com mais experiéncias académicas e profissionais
com estudantes desprovidos ou imaturos nas competéncias de
tematicas abordadas, a fim de proporcionar troca de conhecimento e
beneficios no processo de ensino e aprendizagem. Enquadram-se nesse

item os atributos: academica e profissionalArea.



e Sensibilidade a ocupagdo ou trabalho: A respeito do
trabalhador-estudante ou estudante-trabalhador, eles comumente
estudam em turnos noturnos e ndo podem frequentar a escola em outro
turno pois estdo exercendo alguma atividade profissional. Essa realidade
€ apresentada por de Paula e Vargas (2013) que relata as dificuldades e
desafios vivenciados pelos trabalhador-estudante ou
estudante-trabalhador. Nesse sentido o planejamento pedagogico no
tocante a avaliagdo e na metodologia abordada em sala de aula
revela-se um fator pertinente. Enquadra-se nesse item o atributo:

profissionalStatus.

e Visualizar niveis cognitivos em habilidades e conhecimentos:
Visualizar os estudantes considerados de alto nivel ou defasados pode
proporciona, por exemplo, a preparacao e planejamento de conteudos
mais direcionados, elaboracdo de materiais extras para reforgo,
condugdo de estudantes considerados defasados para reforgo
extraclasse, adogdo de abordagens metodoldgicas mais flexiveis, com
vistas aos diferentes ritmos de aprendizagens existentes entre outras
medidas. Nesse item, as habilidades e conhecimentos avaliados foram
relacionados a: informatica, producdo textual, interpretacdo de texto e
pesquisa. Enquadram-se nesse item os atributos: notalngresso, g1, g2,

g3, g4, g5 e 6.

Nesse sentido a partir de verbos cognitivos classificados pela taxonomia
de Bloom(apresentada na secao 2.1.2), a fim de obter informagdes prévias dos

discente no tocante a cognitividade em algumas competéncias.

Os atributos q71, 92, 93, g4, g5 e q6 referem-se a competéncias

relacionadas a cada estudante. Estao relacionadas da seguinte forma:



g1) Utilizar processadores de texto(Word, Writer, outros).
g2) Utilizar o computador para acessar sites, verificar emails.
g3) Utilizar planilhas eletrénicas (Excel, Calc, outros).

g4) Redigir um relatério das atividade desenvolvidas.

g5) Entender um texto académico(Artigo, relatério).

g6) Pesquisar sobre um tema abordado em sala de aula.

3.2 Dataset

A fim de preencher os dados necessarios para o estudo, gerou-se
sinteticamente os dados, com base no estudo de atributos relevantes listados
na subsecg¢do 3.1. Posteriormente armazenou-se o conjunto de dados em
formato CSV. Tais dados foram gerados de forma manual, visto que tratava-se

de um dataset com apenas 30 instancias e onze atributos.

3.3 Pré-processamento

Apresenta-se, na Tabela 2, o atributo idAluno que identifica unicamente
um estudante. O atributo academica esta associado a escolaridade (ensino
médio, técnico, graduacgdo, licenciatura, especializacdo e mestrado) do
estudante. O atributo numérico etaria define a idade do estudante, que
compreende um valor do tipo inteiro. A nota alcangada no processo seletivo de
ingresso na instituicado esta atribuida a variavel notalngresso que comporta
valores de 0 (zero) a 100 (cem). Os atributos profissionalArea e
profissionalStatus estdo associados, respectivamente, a area de atuacao
profissional  (tecnologia da informacdo; administracdo; Engenharia;

Comunicagao; Saude; Ciéncias Sociais e humanas; Arte e Design; outra;



nenhuma) e a situagdo profissional (empregado ou desempregado).
Ressalta-se a utilizagdo de valores nominais e numéricos durante o processo
KDD. Na fase de transformagdo e formatagcdao dos dados normalizou-se o
atributo profissionalStatus que recebeu valores 0 para desempregado e 1 para
empregado. Outro atributo que recebeu categorizagdo foi o academica que
categorizou-se para valores nominais: med, tec, lic, gra, mes. Também foi
categorizado os valores associados a area profissional do estudante no atributo
profissionalArea que receberam valores categéricos: Tl, ADM, ENG, COM,
SAU, CSH, ART, OUT, NEN conforme apresentado na Tabela 2.

| Atributos Descrigio Tipo de dados | Dominio
[idAluno [identificador do | numerico | [1,n]
aluno
[ academica | escolaridade  do | Nominal "MED-Ens.Médio
aluno TEC-Técnico

GRAD-Graduagio
LIC-Licenciatura
ESP-Especializagio
MET-Mestrado
OUT-OUTRO
T-EM BRANCO

ctaria idade do aluno Aumerico [1.n]
| notalngresso nota da avaliacio | Nominal [ Ch, 1O
de ingresso
| = = T A s . =
pohissional Area Area de atuaciio | Nominal ['-tecnologia da informagio
profissional ADM-administragio

ENG-Engenharia
COM-Comunicacio
SAU-saude
CSH-Ciéncias
Sociais e humanas
ART-Arte e Design
OUT-outra,
NEN-nenhuma

profissionalStatus | empregado(sim) | nominal | -5IM
desempre- 0 -NAO
gado(nio)

Tabela 2 - Atributos relevantes

Na Tabela 3 exibem-se atributos: g1, g2, g3, 94, q5 e q6 que foram
gerados sinteticamente conforme descrito na subseg¢ao 3.2. Tais atributos
Identificam o nivel da capacidade dos estudante em competéncias pré

definidas na subsecgéo 3.1.



O dominio desses atributos refere-se aos conceitos definidos e
representam: A (excelente), B (6timo), C(bom), D(insuficiente), E(baixo),

F(auséncia de conhecimento ou habilidade).

Atributos | Descrigio Tipo de dados | Dominio

ql | Nivel cognitivo | nominal A.B.C,DEF?
do item ava-
liado:aplicar

(utilizar pro-
cessador de
| texto)
q2 Nivel cognitivo | nominal ABCDEFR!?

do item ava-
liadozaplicar
(acesso a inter-
net)

q3 | 'Nivel cognitivo | nominal ABCDEF?
do item  ava-
liado:aplicar
(utilizar planilhas
eletronicas)

q4 Nivel cognitivo | nominal ABCDEE?
do item ava-
hado:sintese

(redigir um
texto)
q5 Nivel cognitivo | nominal ABCDEE?

do  item avali-
ado:compreensio
(avaliar . inter-
pretar)

qb | Nivel cognitivo | nominal AB.CDEE?
do  item  ava-
liado:sintese
{ pesquisar temas)

Tabela 3 - Atributos mapeamento cognitivo mediante Taxonomia Bloom



3.4 Transformacao dos dados

Na etapa de transformacao dos dados devido a utilizagao da ferramenta

de mineragédo de dados Weka (abordada na proxima secg¢do) e problemas de

importacdo dos dados no arquivo no formato CSV(comma-separated-values),

este foi convertido manualmente para o formato ARFF(Attribute-Relation File

Format) conforme Figura 2, o que possibilitou a importacdo dos dados sem

problemas de compatibilidade.

@relation edm

tribute
ribute
ribute
ribute
'1DUTP

idAluno NUMERIC

academico { med,tec,gra,lic,esp,met,out,?}

etario NUMERIC

notaIngresso NUMERIC

profissionalArea {TI,ADM,ENG,COM,SAU,CSH,ART,OUT, NEN}

e profissionalStatus {@,1}
e q1 {A,B,C,D,E,F,?}

e g2 {

e g3 {

: e g5

g4 {

g6

,ZT,Q_,HDH,I,
,18,508,NEN, @, 2
med, 28,65,0UT,0, A
de 30,70,0UT, 0,
de 18, {EN

Figura 2 - Formato ARFF

ARFF é um formato padrao utilizado no WEKA, segundo De Oliveira et. al,

(2004) o ARFF possui a seguinte sintaxe: nome do dataset € setado em

@relation, a definicdo do nome e do tipo dos atributos do dataset configura-se



em @atribute, a partir do @data armazena-se os dados(para cada linha uma

instancia) separa-se os atributos por virgulas.

3.5 Metodo de aprendizado de maquina

Dentre os métodos de aprendizado de maquina existentes, optou-se pela
utilizagado da clusterizagdo. O algoritmo escolhido foi o K-means. A escolha da
utilizacdo do K-means levou em consideragdo os resultados gerados pelos
trabalhos relacionados na Secdo 2.2 e a revisao sistematica de Dutt et al.
(2017) que aponta o k-means como algoritmo de clusterizagdo mais utilizado
no tocante a estudo realizados com EDM.

Resultados e discussao

Para a analise e exploracado dos dados utilizou-se o software WEKA. Segundo
Hall et al. (2009) essa ferramenta € largamente utilizada e esta presente em
diversos estudos de mineragdo de dados. A partir dos dados gerados

sinteticamente experimentou-se dois cenarios como demonstra-se a Tabela 4.

Experimento Propésito Variaveis utilizadas

Experimento 1 Avaliar agrupamentos etaria,profissionalArea,

erados, bem como a _ .
9 profissionalStatus,academica

eficiéncia do algoritmo notalngresso, g1, 42, 43, g4,

k-means no agrupamento. 45 e g6

Experimento 2 Avaliar o resultado da . _
etaria,profissionalArea,

clusterizagao, depois de profissionalStatus,academica

realizada a redugéo das
,notalngresso

variaveis.

Tabela 4. Experimentos realizados



4.1 Experimento 1

No experimento realizou-se a variagdo no numero de clusters, que foi
configurado e testado de 2 até 10 clusters. Os resultados obtidos com 5
clusters se aproximaram da proposta do estudo (identificacdo de grupos
heterogéneos).

Identificaram-se aspectos similares e distintos entre os clusters
conforme Figura 3. A seguir alguma consideragbes acerca dos agrupamentos

realizados pelo algoritmo K-means.

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2 3 4

(30) (7) (6) (6) (6) (5)
academico med med med med med gra
etario 27.6 21.2857 32.3333 30,8333 29 25.2
notalngresso 68.4333 66 74.5 62.5 63.3333 17.8
profissionalArea ADM NEN ADM T1 ADM ADM
profissionalStatus el 0 <] 0 g 1
ql ) A C A ) A
q2 A A : B A A
q3 A A A C B A
q4 A B A C A A
g5 B B B C A A
q6 C C B F B 4

Figura 3 - Experimento um, utilizando k-means configurado para 5 clusters.

Os cinco clusters foram formados, a principio notam-se similaridades
das médias etarias entre os clusters, que varia do cluster 0 de menor idade
21,3 até o cluster 1 que possui 32,3. Os demais clusters ficaram dentro desse
escopo: cluster 2 com média etaria 30.8, cluster 3 com 29 e cluster 4 com 25.2.
Tais dados apontam, dentre os clusters analisados, para um aspecto etario
mais homogéneo da turma.

Com vistas a analise dos aspectos profissionais, o atributo
profissionalArea destacou dois clusters diferenciados. O cluster 0 setado como
sem area de atuacao (NEM) e o cluster 2 setado para tecnologia da informagéao
(T1). Os demais clusters foram setados na area administrativa (ADM). Outro

atributo vinculado ao escopo profissional, o profissionalStatus, obteve apenas o



cluster 4 setado como 1 (um), ou seja, estudantes encontram-se com alguma

ocupacao profissional. Portanto podemos concluir que os estudante

pertencentes aos demais clusters estao definidos como desempregados.

No tocante ao atributo cognitivo notalngresso, existiram similaridades

entre os grupos, com exceg¢ao do cluster 4 e do cluster 1. A seguir algumas

consideragdes sobre os resultados para cada cluster em relagao aos atributos

q1,92,93,q4,q5eqb6 :

Os estudantes pertencentes ao cluster 0 demonstraram competéncias
com conceito A (excelente) para a utilizagdo de Ferramentas
processador de texto(q1), planilhas(q2) e navegacgao na Internet(q3). No
tocante a sintese na producéao textual(q4) e compreensao de texto(q5)
os estudantes agrupados nesse cluster obtiveram conceito B e foram
considerados 6timos. A analise de informagdes para um trabalho(q6) foi

avaliada como bom pelos estudans desse grupo com conceito C.

No tocante ao cluster 1 obteve conceito bom na utilizacdo das
ferramentas do tipo processador de texto(q1). Porém nunca utilizou a
Internet para acessar sites e verificar emails(q2).A respeito da utilizagao
de planilhas(q3) e sintese na produgdo de textual(q4), foram
classificadas como Excelente. Compreenséo de texto(q5) e Analise de

informacgdes foram avaliadas como 6timos(qg6).

A respeito do estudantes presentes no cluster 2, revelou-se exceléncia
na utilizacdo de ferramentas de processamento de texto(q1). Para a
utilizagcdo da Internet(q2) foi considerada o&tima. Utilizacdo de
planilhas(q3), sintese na Producgdo(q4) e interpretacdo de texto(g5)
foram considerados bons. Outro ponto observado foi a analise de
informagdes para um trabalho(q6), para os estudants desse cluster foi

avaliada como uma tarefa nunca realizada.



e No cluster 3 obteve-se resultado excelente na utilizagado de ferramentas
processaedor de texto(q1), navegagdo na Internet(g2). Os resultados
relacionados a sintese na Produgdo de um textual(q4) e compreensao
na interpretacdo de texto(qb5) foram excelentes. Utilizagdo de
planilhas(q3) foi considerado 6timo. Analise de informagdes para um

trabalho(q6) foi avaliada como 6timo pelos estudantes desse grupo.

e Por fim no cluster 4, que agrupou 5 estudantes (17 por cento do total),
os resultados obtidos denotam um grupo diferenciado na turma, quando
se analisa a porcentagem de trabalhadores (setado para 1, o atributo
profissionalStatus, ou seja, encontra-se trabalhando), notas de
notasingresso(7.8) e distincdo no nivel académico (grad) e
cognitivo(A,AAAAA).

4.2 Experimento 2

No experimento dois, retiraram-se as variaveis q1, q2, 93, g4, g5 e g6.
Conforme descrito na Tabela 3 essas variaveis estao relacionadas ao aspecto
cognitivo dos estudantes em algumas competéncias. Objetiva-se com a
reducdo do numero de variaveis encontrar novos padrées nos agrupamentos
gerados ou diminuigdo da taxas de erros. Os clusters foram formados conforme

a Figura 4.

kMeans

Mumber of iterations: 3
Within cluster sum of squared errors: 19,7452487337837
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids;

Clusters

Attribute Full Data ] 1 2 3 4

(30) (&) (7) (4) (7) (6)
academico med med med med med gra
etario 27.6 20,8333 29,2857 24,75 26,5714 28,8333
notalngresso 68.4333 65.5 75.1429 60.5 56.1429 83.1667
profissionalArea ADM MEM ouT NEN ADM ADM
profissionalStatus ] ] ] 0 0 1

Figura 4 - Experimento dois, utilizando k-means configurado para 5 clusters.



Agrupou-se os estudantes em cinco clusters. O cluster 0 e o cluster 4
com 6 estudantes, o cluster 1 e o cluster 3 com 7 estudantes, por fim o cluster
2 com 4 estudantes. A principio notam-se similaridades das médias etarias e
quanto ao aspecto académico nos resultados expostos no Experimento 1.

Notam-se similaridades com o Experimento 1. Uma das similaridades
observadas, refere-se ao Cluster 4, que possui caracteristicas diferenciadas
dos demais grupos. Esse cluster contém estudantes com escolaridade de nivel
superior (GRA), que encontram-se empregados e com nota de ingresso
elevada.Apesar das similaridades encontradas nos agrupamentos efetuados
em relagdo ao Experimento 1, destaca-se o SSE, que € uma das métricas mais
importantes ao agrupar elementos através da tarefa de clusterizagdo. TAN et
al. (2013) discorrem que o Sum of Squared Error (SSE), mediante calculos
matematicos, fornece um panorama dos erros do conjunto de dados
agrupados. Nesse contexto verificou-se que o SSE obtido no Experimento dois
( por volta de 19), em comparagdo ao Experimento um, que foi de 106,
percebe-se uma relevante diferenga que conforme TAN et al. (2013), quanto
menor o valor do SSE mais eficiente realizou-se a clusterizacdo. Contudo
deve-se ter cuidado ao retirar ou adicionar atributos, apesar de ser uma agao
comum em um processo interativo e iterativo (caracteristica do KDD), tal agéao

pode mudar os objetivos tragados nas primeiras fase do processo KDD.

. Consideragoes e trabalhos futuros

Diante dos problemas educacionais brasileiros apresentado por Blikstein (2012) e
Freire (1987) e da heterogeneidade discente comumente presente em ambientes
escolares conforme Perrenoud (2000a), busca-se um tratamento mais personalizado

e aulas mais atrativas. Nesse sentido este estudo revela que a mineragéo de dados
pode promover suporte docente na identificagdo de grupos diferenciados em sala de

aula.



Esse trabalho apresentou um estudo com a técnica de clusterizag&o
baseada no algoritmo k-means, que permitiu agrupar discentes a partir de
atributos cognitivos, etarios, académicos e profissionais. Ressalta-se a
descoberta de um grupo diferenciado dos demais nos dois experimentos, o que
possibilita o professor tomar decisbes que favoregam o processo de ensino e
aprendizagem. Por exemplo, pode-se convidar estudantes mais especialistas
para auxilia-los como monitores em sala de aula conforme ideas de Vygotsky
(2000) ou wusar atividades avaliativas e desafios diferenciados e mais
adequados aos niveis dos estudantes, utilizando, por exemplo, abordagens
metodoldgicas ativas como a gamificagdo e sala de aula invertida. Nao é
possivel concluir ainda se os resultados obtidos através da técnica do
aprendizado de maquina nao supervisionado utilizada neste estudo
(clusterizagdo) com k-means sao significativos. Contudo, esses resultados
podem ser utilizados para apoiar no planejamento docente individualmente, nas
reunides pedagogicas, tomada de decisdo na formacdo de grupos mais
homogéneos e no ensino mais personalizado, recomendacéo de suporte e
reforgo escolar a grupos considerados defasados ou desnivelados.

Como trabalhos futuros pretende-se: analisar outros algoritmos de
clusterizacéo, analisar outras tarefas de mineragao de dados e por fim realizar
recomendagao de estratégias pedagdgicas e didaticas diferenciadas e mais
adequadas para um cenario escolar heterogéneo, dentro do contexto de

metodologias ativas.
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