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Resumo: Na literatura do design, é consenso que a combinac¢do de mais de
uma técnica de coleta de informacfes do usudrio pode produzir melhores
conclusdes a respeito de seu comportamento. Contudo, a mineracdo de
dados raramente tem sido envolvida na pratica do Design Centrado no
Usuario bem como considerada na pratica do Design Instrucional (DI). O
objetivo deste trabalho é apresentar um paralelo entre métodos
tradicionais do Design Centrado no Usuario e as contribuicdes da area de
Mineracdo de Dados no sentido de melhor compreender o comportamento
de estudantes em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs). Para isso,
procede-se metodologicamente em 3 partes: (i) revisa-se praticas no ambito
da captura do feedback do estudante segundo a literatura do DI; (ii)
compreende-se o funcionamento de técnicas de mineracdo de dados e o
que elas se propde a resolver e (iii) elucida-se como sdo ou podem ser
empregadas no contexto do ensino a distancia para melhor compreensao
do comportamento do estudante. As principais conclusdes sdao que a
Mineracdo de Dados (MD) conecta praticas quantitativas e qualitativas
empregadas no DI e oportuniza novas formas de andlise da resposta dada
pelo estudante aos estimulos gerados pelas atividades de ensino.

Palavras-chave: Design Centrado no Usuario, Mineracdo de Dados
Educacionais, Design Instrucional, User Experience

Abstract: In Design literature, there is consensus that the combination of
more than one user information collection technique can produce better
conclusions about their behavior. However, data mining has rarely been
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involved in the practice of User-Centered Design. The aim of this paper is
to present a parallel between traditional methods of User-Centered Design
and the contributions of the Data Mining area in order to better
understand the behavior of students in Learning Management Systems
(VLEs). Our methodology was divided in 3 parts: (i) revising practices in the
student feedback capture according to DI ‘s literature; (ii) understanding
data mining techniques and what they propose to solve and (iii) elucidating as
are or may be used in the context of distance learning for better
understanding of student behavior . The main conclusions are that the Data
Mining (MD) connects quantitative and qualitative practices employed in DI
and provides new forms of response analysis given by the student to the
stimuli generated by educational activities.

Keywords: User-centered Design, Educational Data Mining, Instructional
Design, User Experience.

1. INTRODUCAO

E constante a busca por mecanismos que aumentem o conhecimento sobre
as demandas, as preferéncias e o comportamento de usudrios. Existem modelos,
processos e técnicas consagradas do Design que propde centrar o projeto nas
necessidades do usudrio, através da observacdo de seu comportamento (CROSS, 2008;
JONES, 1992; NORMAN, 2014), e também como uma forma de atingir a inovac¢do (VON
HIPPEL, 2009).

Tradicionalmente, a elicitacdo de necessidades de consumidores e/ou usuarios
€ realizada através de diversas técnicas como entrevistas com usudrios, consultas a
especialistas, levantamento de experiéncias de sucesso/falha de produtos passados,
prototipagem com andlise de respostas de usuarios, sessdes de brainstorming ou mesmo
um estudo de produtos concorrentes (OGLIARI et al., 2008). No entanto, desafios ainda
persistem na tarefa de melhor compreender as necessidades de usudrios/consumidores.
No ambito da educacdo, por exemplo, onde busca-se o feedback do estudante como forma
de aprimorar-se experiéncias de ensino, a aplicagdao de formularios e entrevistas incorre no
risco de registrar-se apenas o que o estudante percebe de seu comportamento em
determinado momento, contando com sua memoria da agdo ocorrida, sendo que a
memoria pode ser falha, esquecida ou distorcida (ROMERO et al., 2011).

Por outro lado, com baixo custo e de forma abundante, a internet oferece
riqueza de dados no sentido de compreender o comportamento de
consumidores/usuarios. Com a popularizacdo da Web 2.0, muitos consumidores
expressam suas experiéncias na internet através de blogs, féruns e outros tipos de
midias sociais. Além disso, mesmo de forma ndo intencional, consumidores navegam
através de links na web gerando um rastro de potenciais interesses que sdo
armazenados pelos provedores do conteudo visitado. A disponibilidade destes dados
motivou o surgimento de areas de estudo como a Mineracdo de Dados e/ ou Big Data
(SIEGEL, 2013; RICCI et al.,2011), ambos focados em técnicas computacionais capazes
de extrair conhecimento de grandes volumes de dados e estabelecer correlagdes entre
usuarios, suas preferéncias e caracteristicas de produtos/servicos.

O cenario acima aponta o surgimento de novos recursos de apoio ao projeto
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de produtos/servicos inovadores, especificamente na etapa de melhor compreender
demandas de consumidores/usuarios (OHSAWA; KATSUTOSHI, 2009; BAE; KIM, 2011).
Neste contexto, profissionais e autores da drea do design emergem com denominacdes
como data-driven design® ou data-informed design’ para esta drea que busca
descobrir correlagdes dentre dados massivos e delega ao designer a tarefa de
interpretar e apontar perspectivas sobre as relagdes identificadas.

Da mesma forma que consumidores produzem rastros digitais ao interagir com
lojas virtuais, estudantes também podem ter seu comportamento analisado ao
interagir com Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) (PENA-AYALA, 2014; ROLIM
et al., 2014). Esta recente drea de estudo é conhecida como Minera¢cdo de Dados
Educacionais (MDE) ou Learning Analytics (BAKER, ISOTANI E CARVALHO, 2011; ROMERO,
2011), e busca extrair conhecimento a partir de dados provenientes de interagées em
AVAs. Comparando-se com atividades realizadas por um usudrio em um e-commerce,
as quais sao tipicamente associadas a simples acessos a contelddos disponiveis na loja
virtual, a diversidade de atividades comumente presente em AVAs (como testes,
tutoriais e videos) permite uma modelagem potencialmente mais rica do
comportamento do usudrio/estudante (PAHL e DONNELLAN, 2002).

O objetivo deste trabalho é apresentar um paralelo entre métodos tradicionais do
Design Centrado no Usuario e as contribui¢cGes da area de Mineragdo de Dados no sentido
de melhor compreender o comportamento de estudantes em Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs). Para tal, é apresentada uma breve revisdo de praticas de areas
como o Design Instrucional e a Mineragdo de Dados Educacionais ou Learning Analytics. A
Figura 1 ilustra a confluéncia de areas envolvidas neste tema ao mesmo tempo em que
situa as contribui¢des deste trabalho dentro da recente literatura delimitada pela regiao
central da figura.

design instrucional learning analytics
e educacao s
S -
\\\ ’./,/
- T~ - //

= mineracao

design
9 de dados

'\.

data-driven design

Figura 1 - Design, educag¢ao, mineragao de dados e suas intersecgoes.
Fonte: elaborado pelos autores.

A organizacdo deste artigo é feita da seguinte forma: a Secdo 2 revisa métodos
tradicionais do Design para conhecer o comportamento de usuarios, sendo que a Secao
3 os contextualiza na pratica do Design Instrucional. A Secdo 4 apresenta as

! https://uxmag.com/articles/six-myths-about-data-driven-design
http://datascopeanalytics.com/
2 http://www.uxforthemasses.com/data-informed-design/
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ferramentas da Mineracdo de Dados exemplificadas no cenario do Ensino a Distancia. A
Secdo 5 tem como foco esclarecer interseccoes entre a MDE e o DI. Secdo 6 apresenta
as consideragdes finais deste trabalho.

2. 0S INSTRUMENTOS PARA SE COMPREENDER O USUARIO

Design Centrado no Usuario € um conjunto de métodos que tém por base a
projetacdo para os usuarios e, de preferéncia, envolvendo-os no processo de
desenvolvimento, visando seus comportamentos e necessidades (ABRAS; MALONEY-
KRICHMAR; PREECE, 2004). O estudo do comportamento de usuarios é consagrado no
design e faz parte da literatura classica da darea (JONES, 1992; BOMFIM, 1995;
MACCOMERK; VERGANTI; IANSITI, 2001; CROSS, 2008; VON HIPPEL, 2009; BONSIEPE,
2012; NORMAN; VERGANTI, 2014).

Na pratica, a coleta de dados ou a compreensdo do comportamento de usuarios
pode nao ser uma tarefa simples, uma vez que deve-se compatibilizar a complexidade
da situacdo de uso com vantagens e desvantagens de diferentes instrumentos
disponiveis para se realizar a tarefa de coleta de informacdes (GOODMAN; KUNIAVSKY;
MOED, 2012; VREDENBURG et al., 2002; USABILITY, 2002). O Quadro 2 sumariza alguns
instrumentos comumente mencionados na literatura de User Research (GOODMAN;
KUNIAVSKY; MOED, 2012; USABILITY, 2002) bem como seus prés e contras quanto a
gualidade dos dados gerados. Uma discussao abrangente sobre estes instrumentos esta
além do escopo deste trabalho, porém pode ser encontrada em (GOODMAN;
KUNIAVSKY; MOED, 2012; ROHRER, 2014).

Quadro 1: Pros e contras de instrumentos de coleta de dados e andlise de comportamento de
usuarios comumente mencionados na literatura.

Instrumento/como funciona

Pros (+) e Contras (-)

Questionario: Sdo feitas aos
usudrios um conjunto padrao de
perguntas que pode ser em papel,
pessoalmente, por telefone ou e-
mail.

(+) pode coletar dados de muitos usuarios rapidamente

(-) pode ser um desafio desenvolver um instrumento confiavel
(-) o que o usuario fala pode ndo ser uma representagdo exata
de seu comportamento

Entrevista: Entrevistador faz
perguntas semi-estruturadas
pessoalmente ou por telefone. Os
entrevistados podem ser
colaboradores, especialistas no
conteudo e os préprios usudarios.

(+) baixo custo, forma direta para coletar dados

(+) eficaz para identificar as necessidades e opiniGes dos
usuarios

() ndo ird revelar qualquer informagdo que os individuos ndo
gueiram ou que nao saibam conscientemente

(-) depende da memoaria do participante

Grupo Focal: Usuarios participam,
junto a um facilitador, de um grupo
para discutir ideias e opinides sobre
o produto/servico. Sdo feitos
encontros com grupos até que as
respostas se tornem repetitivas.

(+) elicita objecdes e insegurancas a respeito de um sistema
ou a sua utilizagdo que pode nao ser descoberto através de
outros meios

(+) pode gerar grandes quantidades de dados num curto
periodo de tempo

() requer um facilitador experiente

(-) sujeito a inconstancias quanto ao que as pessoas pensam e
o que dizem no grupo
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Estudo etnografico de campo:
Projetistas/ designers visitam
usuarios em seu local de trabalho
para modelar seu comportamento
através da analise de suas
atividades e fatores do ambiente de
trabalho.

(+) cria uma compreensdo abrangente do problema que esta
sendo resolvido.
(-) trabalho intensivo.

Andlise de dados de log: As acGes de
usuarios de um sistema sao
coletadas de um servidor de logs e
examinadas para encontrar padrées
de uso e areas de problema em
potencial.

(+) fornece um histérico de trafego de uso de um sistema

(+) rapido, facil reunir dados sobre o comportamento dos
usudrios sem ter que realmente recruta-los

(-) arquivos de log ndo indicam por que os usuarios fizeram ou
deixaram de fazer certas agoes

Anidlise de tarefa: Por meio de
observagdo e/ou entrevistas com
usudrios experientes e novatos, os
designers identificam os passos
necessarios para que os usuarios
alcancem os objetivos de uso.

(+) pode revelar informagdes exploraveis no design de
softwares (por exemplo, atalhos que usuarios experientes
tomam)

(-) pode ser demorado para realizar

(-) caso ndo seja observado um usuario experiente, se pode
inadvertidamente reproduzir uma maneira ineficiente de se

completar uma tarefa
(-) caso se observe somente usudrios experientes, pode-se
nao descobrir problemas especificos dos principiantes.

Fonte: elaborado pelos autores.

De especial importancia para este trabalho é o instrumento Andlise de dados de
logs. Embora esta técnica ndo capture alguns porqués do comportamento do usuario,
destaca- se que suas vantagens contornam quase que por completo as desvantagens
dos demais instrumentos descritos no Quadro 1, ao mesmo tempo em que também
partilha de parte das vantagens dos outros instrumentos.

3. DESIGN INSTRUCIONAL E A COLETA DA RESPOSTA/FEEDBACK DO ESTUDANTE

O Design Instrucional (DI) é parte importante no planejamento de um curso a
distancia. O DI deve ser modelado de forma que os perfis dos estudantes sejam levados
em consideracdo, a metodologia de educacdo utilizada seja respeitada e a sequéncia de
atividades esteja em conformidade com tais definigGes (NUNES; SCHIEL, 2013).

Segundo Branch (2010), Design Instrucional é um processo interativo de (a)
planejamento de objetivos de desempenho, (b) selecdo de estratégias instrucionais,
(c) selecdo ou criacdo de materiais e (d) avaliacdo de resultados. Para tanto, existem
diversos processos, sendo o chamado ADDIE um dos mais empregados. O processo
ADDIE propde 5 etapas (BRANCH, 2010), cada qual com seu objetivo: andlise, projeto,
desenvolvimento, implementacdo e avaliacdo. De maneira a manter um foco no
estudante, as etapas de implementa¢do e avaliagdo sao de especial interesse por
demandarem uma captura direta de suas rea¢des, ou comportamento, e
desempenho.

O Quadro 2 sumariza as fases de implementagao e avaliagao.
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Quadro 2: Design instrucional: sumario das etapas de implementacdo e avaliagdo do processo ADDIE.

Fase

Objetivo

Como/questionamentos

Implementacao

Preparo do ambiente de
aprendizado e
engajamento dos
estudantes. Execugdo do
curso propriamente dito.

Como esta sendo a reagdo dos participantes e se ha
necessidade de adaptacdo/ajuste no contelido ou na
forma como ele é disponibilizado. O feedback dos
estudantes e dos professores é importante para que
se possa fazer ajustes.

Avaliacdo

Comparacdo dos
resultados esperados
com os obtidos.

Os objetivos foram alcancados? O que foi aprendido?
Precisa ser realizada alguma a¢do complementar? O
feedback nesta fase torna possivel reavaliar e iniciar o

processo hovamente, contribuindo para sua
melhora/crescimento.

Fonte: elaborado pelos autores, adaptado de Branch (2010).

No contexto acima, Filatro (2008) observa que é possivel avaliar a solucdo de
ensino de duas formas: a primeira ocorre ao final de uma unidade do curso, e tem como
objetivo identificar como os alunos reagiram a um programa em relagdo a conteldo,
tecnologia e metodologia. Também chamada de avaliagdo da reagdo, é feita por meio
de questionarios com questdes objetivas e abertas. A segunda forma de avaliacdo,
chamada avali¢do formativa, deve ocorrer durante todo o curso, desde antes do inicio até
depois de seu fim, e proporciona uma andlise mais completa, além de oferecer “subsidios
para o aperfeicoamento da solugdo proposta a partir de feedbacks de estudantes e
educadores.” (FILATRO, 2008, p.32). Na pratica, esta avaliacdo também é feita “por meio
de listas de verificacdo que devem ser preenchidas pelo designer instrucional e por meio
de testes de uso com estudantes potenciais” (FILATRO, 2008, p. 146).

Assim como sugerido por Filatro (2008) acima, quando o processo de DI
demanda a coleta de dados do usuario (MATTAR, 2014), nesse caso o estudante, inUmeros
outros trabalhos na area de DI também fazem uso dos instrumentos tradicionais de
coleta mencionados na Sec¢do 2, como entrevistas, questionarios, grupos focais (SANTOS,
2011; SNELBECKER; MILLER; ZHENG, 2011) e observacdes contextuais ou etnograficas
(DIRKSEN, 2012). Dessa maneira, é razoavel concluir que as vantagens e limitacdes
discutidas no Quadro 2 também estdo presentes na rotina do profissional que projeta
atividades instrucionais.

4. MINERAGAO DE DADOS: TAREFAS BASICAS

Mineracdo de dados (MD) é um processo orientado a extrair conhecimento
implicito, previamente desconhecido, e potencialmente util a partir de grandes e
heterogéneos repositérios de dados (WITTEN; FRANK, 2005). Por esta razdo a area de
mineragao de dados também é conhecida sob o nome de Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (do inglés Knowledge Discovery in Databases - KDD).

A MD tem sido usada em diversas areas para identificar padrées de
comportamento e encontrar insights que gerem melhorias em produtos e servigos. A
compreensdo de como isso ocorre inicia-se por estabelecer-se tarefas basicas de um
sistema que tem por objetivo automatizar a descoberta de conhecimento sobre uma
base dados. Neste sentido, pode-se distinguir dois tipos bdsicos de tarefas (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996): predicdo e descri¢cdo, que ainda dividem-se em
tarefas de classificaclGo, regressGo, agrupamento ou clustering, associacGo e
sumarizagdo. Dentre estas, apresenta-se a seguir as tarefas mais empregadas no
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contexto educacional (PENA-AYALA, 2014), bem como um detalhamento sobre dados
de usuarios comumente armazenados por AVAs e que tém servido de matéria- prima
para técnicas de MD.

4.1 Ambientes virtuais e o rastro digital dos estudantes

Ao fazerem uso de AVAs, estudantes deixam rastros de suas interacdes: cada
clique, juntamente com o instante em que ocorreu, fica gravado em um banco de
dados. Desta forma, a andlise desses dados (chamados logs) permite reconstruir o
caminho percorrido por cada usudrio. Nesse cendrio, em que cada interacdo é
armazenada, gera-se um volume consideravel de dados, cuja analise manual torna-se
exaustiva e frequentemente impraticavel. Ainda que AVAs prestem suporte a construcao
de gréficos, destaca-se que a mineracdo de dados busca ir além de uma analise
exploratdria, conforme elucidado no inicio desta segao.

De acordo com o Manual do Moodle® - um dos AVAs mais difundidos no
mundo, e o mais utilizado no Brasil (ABED, 2015) - ao interagirem com o sistema,
estudantes podem executar atividades e utilizarem-se de recursos. Atividades sdo
ferramentas de comunicacdo, interacdo entre usuarios e avaliagcdo. Recursos permitem a
educadores disponibilizar material de apoio as atividades, como arquivos, links para
sites externos e videos. Desta forma, as intera¢des de um estudante no sistema acabam
por armazenar um rico conjunto de informacgdes que reflete seu comportamento quanto
ao acesso a materiais didaticos, participacdes em féruns/chats, assiduidade, realizacdo
de tarefas e testes. A Tabela 1 ilustra parte de um relatério de logs extraido do AVA
Moodle.

Tabela 1 - Relatério parcial de logs extraido do AVA Moodle: registro historico de interagdes de
estudantes. Coluna Acdo ilustra atividades em foruns, acesso a material de apoio e submissio de
trabalhos.

Hora Estudante| Acdo
05/11/2015 19:27:04 Jodo forum view
05/11/2015 19:27:24 Jodo forum view
05/11/2015 19:29:31 Jodo resource view
05/11/2015 19:45:27 Ana resource view
05/11/2015 20:15:31 Ana assign view.
05/11/2015 20:16:00 Ana assign submit

Fonte: elaborado pelos autores.

E razoavel observar que os registros histéricos de interagdes, como ilustrados na
Tabela 1, refletem as respostas de estudantes aos estimulos gerados pelas atividades
de ensino, e que diferentes aspectos do seu comportamento podem ser analisados ndo
apenas a luz de abordagens consagradas da aprendizagem como o
comportamentalismo (GRELLER; DRACHSLER, 2012), mas também como o
construtivismo (KENT et al., 2016; BERLAND et al., 2014).

4.2 Tarefas preditivas
Uma tarefa preditiva caracteriza-se pela busca de um padrdo de comportamento
que seja capaz de prever o comportamento de uma futura entidade (FAYYAD; PIATETSKY-

3 Manual do Moodle disponivel em https://docs.moodle.org/24/en/Course_overview_report.
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SHAPIRO; SMYTH, 1996). Como exemplo no contexto educacional, pode-se citar uma
tarefa de predicdo de insucesso académico de estudantes em uma dada disciplina, em
gue busca-se estimar, sobre dados de edicdes passadas da disciplina, um padrdo de
comportamento de estudantes que tenha resultado em insucesso. Deste modo, uma vez
gue este padrdao de comportamento seja identificado em um estudante que esteja
cursando uma edicdo corrente da disciplina, pode-se inferir a predicdo de insucesso
para ele, possibilitando que acdes proativas sejam tomadas de forma a evitar a
confirmacdo do insucesso.

De um ponto de vista pratico, a Figura 2(a) ilustra uma transformacdo dos
dados mostrados na Tabela 1, em que cada linha representa um estudante e seu
comportamento em termos de totalizagcdes de categorias de a¢des realizadas ao longo do
periodo letivo. Assumindo- se que estes dados dizem respeito a uma disciplina ja finalizada,
em gue ja se conhece a situacao final dos estudantes (Aprovado ou Reprovado), busca-se
entdo descobrir um comportamento recorrente que esteja associado com o desempenho
académico de Aprovagdo ou Reprovacdo. Esta etapa denomina-se de Treinamento, e tem
como resultado um modelo preditivo ou um simplesmente um preditor. Na figura 2(a), as
colunas forum, resource e assign sao denominadas de varidveis de entrada, e a coluna
Final é denominada de variavel de saida ou varidvel alvo, sendo que os valores que
aparecem nesta varidvel de saida sdao denominados de classes. Isto é, no caso da variavel
Final mostrada na Figura 2(a), observa-se duas classes de estudantes: Rep (reprovados) e
Apr (aprovados). Neste cendrio, espera-se entdo que o preditor estimado seja resultado
da descoberta de um padrdo que relacione valores de varidveis de entrada (forum,
resource e assign) com valores da variavel de saida (Final).

Estudante |forum |resource |assign Final

Jodo 2 1 0 —> |Rep

Ana 0 1 2 — |Apr Estudante |forum |resource |assign Final

José 0 2 2 — |Apr Carlos 1 0 S| ?

Luiz 1 1 0 —>|Rep Fabio 0 1 2 S| ?

Marcia 1 2 2 — |Apr Bianca 2 2 2 S| ?
Marta 0 1 0 RN

(a)
(b)
Figura 2 - (a) Etapa de treinamento de um modelo preditivo: associa quantificagbes histdricas de
interagdes (forum, resource e assign) com o status final na disciplina (Aprovado ou Reprovado). (b)

Etapa de predi¢dao: modelo preditivo infere um status final a partir de dados do periodo letivo corrente.
Fonte: elaborado pelos autores.

Finalmente, emprega-se o preditor na etapa denominada de predicdo, que
caracteriza- se pela presenca de valores de varidveis de entrada e pela auséncia dos
valores da varidvel de saida, conforme ilustrado na Figura 2(b). Neste cendrio, a partir dos
dados de comportamento correntes de cada estudante (isto €, totalizagcdes de interacdes
em forum, resource e assign), é papel do preditor inferir os valores (Rep ou Apr) da
variavel de saida para cada um deles.

Tarefas de mineracdo de dados de cunho preditivo ainda se distinguem em
classificacdo e regressao (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). O tipo do
dado que consta na varidvel de saida é o determinante. No caso de uma tarefa de
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classificacdo, a variavel de saida apresenta dados categdricos ou discretos, como
exemplificado pela variavel Final na Figura

2(a), em que os estudantes sdo categorizados em Apr ou Rep. Sendo assim, a tarefa
preditiva ilustrada na Figura 2 trata de uma tarefa de classificacdo. Por outro lado, se a
varidvel Final fosse representada em termos de valores numéricos e continuos, como
uma nota numérica e real entre 0 e 10, a tarefa de predi¢do seria tratada como uma
tarefa de regressao.

4.2.1 Selegao de variaveis

Como detalhado acima, tarefas preditivas buscam estabelecer uma relacdo
entre varidveis de entrada (forum, resource e assign) e uma variavel de saida (Final.
Aprovado ou Reprovado). Na prética, é bastante comum algumas varidveis de entrada
se mostrarem mais importantes que outras na predicdo dos valores da variavel de saida.
Neste contexto, destaca- se a grande utilidade de técnicas de selecdo de varidveis
relevantes (GUYON; ELISSEEFF, 2003), vista que podem prestar suporte a decisGes no
sentido de se melhor compreender fatores/ varidveis determinantes com respeito a
variavel de saida.

Como exemplo no contexto educacional, pode-se citar conclusdes a respeito
da relevancia de atividades em féruns de discussdao para propdsitos de predigdo do
conceito final do estudante em uma dada disciplina (MACFADYEN; DAWSON, 2010).

4.3 Tarefas descritivas

Em tarefas de descrigdo, o objetivo é explorar ou descrever um conjunto de
dados (CARVALHO et al., 2011). As tarefas descritivas sdao genericamente divididas
como descrito a seguir.

Agrupamento ou clustering: em que (dados de) entidades sdo agrupadas de
acordo com sua similaridade. Com base nesta comparacdo por similaridade, busca-se
identificar um conjunto finito de grupos que melhor caracterizem um conjunto de
entidades.

Como exemplo no contexto educacional, sobre os dados ilustrados na Tabela 1,
pode- se citar uma tarefa que visa identificar possiveis agrupamentos de estudantes
a partir de suas interacdes em um AVA. Como possivel resultado, esta a constatacao
de grupos de (comportamento de) estudantes caracterizados por uma maior interacao
social através das ferramentas de chat e féruns de discussao.

Associagao: consiste em encontrar padrdes frequentes, ou regras frequentes,
de associacdo entre caracteristicas de entidades. A construcdo das regras se da
sobre um conjunto de itens, ditos frequentes, e categorizados como Antecedentes e
Consequentes, na forma de Antecedente Bl Consequente.

Como exemplo de conjunto de itens, pode-se definir as acGes/interagdes
ilustradas na Tabela 1, isto é, { forum view, resource view, assign view, ...}. Neste
contexto, uma tarefa descritiva de mineracao de regras de associacao sobre um histérico
de interacdes de estudante em AVAs, poderia resultar em regras como:

assign view B forum post: indicando que é frequente um comportamento de
estudantes que, apds tomarem conhecimento sobre uma atividade de entrega de
trabalho (assign view), recorrem ao forum de discussdao, ou mesmo

assign view B resource view: indicando que também é frequente um outro
comportamento de estudantes que, apds tomarem conhecimento sobre a atividade
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de entrega (assign view), recorrem a um material disponibilizado pelo educador
(resource view) para prestar suporte ao aprendizado.

5. MINERACAO DE DADOS COMO FERRAMENTA PARA O DESIGN INSTRUCIONAL

Embora inUmeros trabalhos da area de Mineracdo de Dados Educacionais
(MDE) tenham direcionado resultados Uteis ao planejamento de experiéncias de
aprendizado, poucos sdo os trabalhos que envolvem o processo pratico do DI (Secdo 3)
na discussdo. No contexto de uso de MD, Educacdo e Design, a aplicacao da mineracao
de dados no planejamento do design instrucional é feito por Santos, Nunes e Schiel
(2014), porém sobre um curso ficticio. Por esta razao, o foco desta secdo, e deste artigo,
estd no sentido de elucidar intersec¢oes entre a MDE e o DI, partindo-se de praticas
comumente adotadas no DI, na tarefa de compreender a resposta do estudante, e
chegando-se nas potenciais contribui¢des da MDE para tal propdsito.

Instrumentos de coleta de informacgdes e compreensdao do comportamento de
usudrios mencionados no Quadro 1, como questionarios e entrevistas, sdo muito
usados na pratica (BARGAS-AVILA; HORNBZK, 2011), e consistem em uma abordagem
que essencialmente lanca hipdteses e busca valida-las (BAE; KIM, 2011). Neste
contexto, como discutido na Secdo 4, a MD pode contribuir ao ter por base uma
abordagem diferente: em lugar de se predefinir hipéteses, busca-se descobri-las. Como
exemplo, destaca-se a utilidade de técnicas de selecdo (ou descoberta) de varidveis
relevantes, conforme discutido na Sec¢do 3.2.1, no sentido de apoiar o projetista da
instrucdo sobre os aspectos da experiéncia de aprendizado que demandam maior
atencao.

Ambientes educacionais representam um cendrio de dados propicio a
utilizacdo de técnicas de MD, uma vez que a adoc¢do de AVAs é bastante difundida e,
com isso, tem-se a disposicdo as vantagens da Andlise de Dados de Logs como um
poderoso instrumento de coleta de dados do usudrio/estudante, como descrito na
Secgao 2.

Embora vantajosos, dados de Jogs retratam o comportamento do
usuario/estudante de uma maneira quantitativa (ROHRER, 2014) e, conforme o Quadro
1 podem ndo carregar desejaveis informag¢Ges qualitativas, como por exemplo, a
situacdo final do estudante (Aprovado ou Reprovado) que gerou os dados de logs.
Como discutido na Sec¢do 3.2, dados qualitativos sdo necessarios a varidaveis de saida
em tarefas preditivas de minera¢do de dados, sobretudo em tarefas de classificacado.
Contudo, é da rotina de instituicdes de ensino produzir/armazenar dados qualitativos a
respeito de seus estudantes, como desempenho académico e caracteristicas de
disciplinas cursadas. Este rico contexto de dados, qualitativo e quantitativo (PENA-AYALA,
2013), pressupde uma combinacdo de resultados de instrumentos complementares de
coleta de dados de usudrios/estudantes, envolvendo questiondrios, entrevistas e
analise de logs, cabendo a mineragao de dados o papel de descobrir conhecimento latente
sobre esta diversa e massiva quantidade de dados.

Com relagdo a compreensao do comportamento de estudantes, a drea da
educacdo pode beneficiar-se com o uso da minera¢ao de dados de diversas maneiras.
Referéncias como (PENA-AYALA, 2013 e 2014) e (ROMERO et al., 2011) s3o abrangentes
com relacdo a potencialidades e diversidade de resultados ja alcancados. Tendo por
base as abordagens descritas na Secdo 3, a mineracdo de dados educacionais (MDE)
tem evoluido nos seguintes objetivos gerais (PENA-AYALA, 2013):
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Modelagem do estudante: busca caracterizar estudantes quanto a
conhecimento, habilidades, motivacdo, satisfacdao, cognicado, atitudes, experiéncias e
progressos de aprendizado, bem como quanto a problemas que afetam
negativamente o aprendizado: cometer muitos erros, chutar respostas, ndo explorar
recursos disponiveis.

Predicdao de desempenho de estudantes: busca predizer o conceito final ou
outros tipos de resultados de aprendizado como reteng¢do/evasio.

Gerar recomendagées: busca identificar o contexto educacional corrente do
estudante de maneira a recomendar conteldos personalizados.

Em resumo, a MD oferece ao DI a oportunidade de aprimorar suas praticas
pela possivel descoberta de conhecimento sobre dados massivos de estudantes, ao
mesmo tempo em que possibilita a criacdo de modelos que podem ser aplicdveis e
testados em diferentes contextos educacionais.

6. CONCLUSAO

Este artigo analisou as praticas do design instrucional na atividade de
capturar o feedback do estudante para uso no aprimoramento das experiéncias
instrucionais. Como forma de contribuir com tais praticas, apresentou-se a minerac¢ao
de dados, suas tarefas e como tem sido aplicada em contextos educacionais, tendo em
vista a abundéancia de dados produzida atualmente por estudantes ao interagir com
ambientes virtuais de aprendizagem.

Ao possibilitar o estabelecimento de rela¢gbes entre grandes volumes de
dados quantitativos, como logs de estudantes em AVAs, e dados qualitativos, como
sucesso/insucesso académico, a contribuicdo da mineracdo de dados pode ser
entendida como um catalisador de praticas qualitativas e quantitativas empregadas
tradicionalmente no Design Instrucional. Tendo a mineracdo de dados a disposi¢do, o
designer de projetos de Ead pode analisar grandes volumes de feebacks de
usuarios/estudantes, agrupa-los por certas caracteristicas, predizer seu comportamento
e, sobretudo, descobrir hipéteses em lugar de predetermina-las.
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