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Resumo

Palavras-chave: Aprendizagem Maquina; MILAGE Aprender+; AM Automatizada;
Ensino a distancia;

O MILAGE Aprender+ é uma aplicacdo para dispositivos moveis com propésito educacional
dentro e/ou fora do ambiente escolar. Os seus utilizadores tém acesso a uma ampla biblioteca
de conteudo para a realizacdo de atividades diversas disciplinas escolares. Destaca-se por ser
uma aplicagao que prioriza a autonomia do aluno. Apresenta-se como uma ferramenta essencial
para responder a atual procura relacionada com o ensino remoto e também presencial A
aplicacdo MILAGE Aprender+ adota também uma caracteristica jogo, contabilizando
pontuacdes ao longo das realizacdes dos alunos. Desde o seu langamento em 2018, possui um
amplo conjunto de dados, um amplo histérico de atividades realizadas pelos seus utilizadores.
No modelo atual de funcionamento o MILAGE Aprender+ é percebido um problema
relacionado a forma que apresenta o contetdo aos utilizadores. O problema é percebido pela
forma que o contetdo da aplicacdo é apresentado ao aluno, de forma totalmente uniforme e
padronizada a todos os seus utilizadores, ndo tendo em consideracdo o contexto histérico do
desempenho dos seus utilizadores ao longo do uso da aplicagdo. Nao é aplicado nenhum tipo
de recomendacdo de conteldo ou apresentacdo de forma personalizada. Pelo que, o presente
estudo, tem como objetivo avaliar a possibilidade de evolugdo da aplicacdo MILAGE
Aprender+ com a adocao da tecnologia de Aprendizagem Maquina (AM) a fim de proporcionar
uma melhor experiéncia ao seu utilizador, o aluno. Pretende-se recomendar contetdos a partir
de modelos que promovam melhorar o aproveitamento de pontos do aluno. A partir deste
objetivo, o presente estudo aprofundou-se na AM, que € um método de anélise e ciéncia de
dados que automatiza a construcdo de modelos analiticos. Esta tese adotou a metodologia de
desenvolvimento de projetos de prospecéo e analise em ciéncia de dados CRISP-DM. A investigagédo
desenvolveu uma ampla anéalise sobre o problema do MILAGE Aprender+, e a possibilidade
da adocéo da tecnologia de AM. O principal objetivo de permitir que os alunos, utilizadores da
ferramenta, recebam a recomendacdo de conteudos das disciplinas de forma adaptavel,
aproximada as suas necessidades e baseada no historico de desempenho, para que assim possam
assim ter um percurso de aprendizagem mais objetivo e também agradavel. Como conclusao
deste estudo evidenciou-se a possibilidade de ado¢do de modelos de AM no MILAGE
Aprender+ para a identificacdo e recomendacédo de contetdos aos alunos.



Abstract

Keywords: Machine Learning; MILAGE Learning; Automated Machine Learning;
Distance learning.

MILAGE Learn+ is an application for mobile devices with educational purposes inside and/or
outside the school environment. Its users have access to a wide library of content for carrying
out activities in different school subjects. It stands out for being an application that prioritizes
student autonomy. It is presented as an essential tool to respond to the current demand related
to remote and face-to-face teaching. The MILAGE Learning+ application also adopts a game
feature, counting scores along with the students' achievements. Since its launch in 2018, it has
had a wide set of data, a wide history of activities carried out by its users. In the current
operating model of MILAGE Learning+, a problem is perceived related to the way it presents
the content to users. The problem is perceived by the way that the content of the application is
presented to the student, in a totally uniform and standardized way to all its users, not
considering the historical context of the performance of its users throughout the use of the
application. No content recommendation or personalized presentation is applied. Therefore, the
present study aims to evaluate the possibility of evolving the MILAGE Learning+ application
with the adoption of Machine Learning (ML) technology to provide a better experience to its
user, the student. It is intended to recommend content based on models that promote the
improvement of the student's use of points. From this objective, the present study delved into
AM, which is a data science and analysis method that automates the construction of analytical
models. This thesis adopted the CRISP-DM data science prospecting and analysis project
development methodology. The investigation developed a broad analysis of the problem of
MILAGE Learn+, and the possibility of adopting ML technology. The main objective is to
allow students, users of the tool, to receive the recommendation of contents of the disciplines
in an adaptable way, close to their needs and based on the performance history so that they can
thus have a more objective and pleasant learning path. As a conclusion of this study, the
possibility of adopting ML models in MILAGE Learn+ was evidenced to identify and
recommend content to students.
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Capitulo 1: Introducéo

1.1 Contexto

Este trabalho de mestrado propGe o estudo da aplicacdo MILAGE Aprender+ com o
objetivo de adotar algoritmos de Inteligéncia Acrtificial (1A), em especifico de Aprendizagem
Maquina (AM) para adaptar e personalizar o contetdo da aplicag&o.

A aplicacdo MILAGE Aprender+ ¢ uma ferramenta em difusdo e com notorio
reconhecimento dos alunos que aderiram a plataforma. Numa publicacdo do Jornal Expresso
(Soares, 2020), foi noticiado que a tecnologia “ja € utilizada por 50 mil alunos, ndo somente em
Portugal como em Espanha, Chipre, Alemanha, Noruega ou Turquia”. Aplicada num contexto
dentro ou fora da sala de aula, a aplicacdo MILAGE Aprender+ tem como objetivo apoiar o
aluno e o professor na aprendizagem escolar e providenciando uma ampla biblioteca de

conteldo, atividades e exercicios.

E a partir dos dados historicos dos utilizadores da aplicacdo e de todo o conjunto de
interacOes realizadas no MILAGE Aprender+, que este projeto apresentara o resultado do
estudo da adogdo de modelos de AM, ou seja, a partir de algoritmos e modelos autbnomos, que
propde resultados sucessivamente mais adaptados e respostas a partir de analise estatistica
(Hosch, 2009).

Com o objetivo de propor uma experiéncia mais adaptada e personalizada, o estudo
direcionado para a adocdo de AM no MILAGE Aprender+ consiste numa mudanca gradual da
apresentacdo do contetdo da aplicacdo. Evoluindo a apresentacdo ao utilizador de uma
experiéncia homogénea de um para muitos para uma experiéncia de aprendizagem mais
personalizada e adaptada. A apresenta¢do do contelldo de uma forma personalizada é defendida
em estudos de que modelos de educacdo baseados em dados permitirdo a educacdo
personalizada e melhorardo os resultados para alunos, educadores e administradores (King, et
al., 2016).

Este projeto apresentard o resultado da adog¢do dos modelos de AM de modo que o
utilizador, aluno, tenha uma melhor experiéncia relacionada com o conteudo que lhe é
recomendado. Ao professor tambem serd proporcionada uma experiéncia personalizada no
acompanhamento e gestdo do aproveitamento e progresso do aluno, ao longo da utilizacdo da
aplicacdo MILAGE Aprender+, a partir da previsdo dos resultados de aproveitamento com

maior fiabilidade estatistica.



1.2 Motivagdo

Com o advento de uma maior disponibilidade, capacidade de processamento e oferta de
recursos computacionais e maior adogéao e adaptacdo do uso destes recursos tecnologicos, tem-
se proporcionado uma maior abertura para promover esta transformacéo e ampliagédo do modelo
de ensino e respetivas ferramentas de ensino, para além da forma presencial. Este processo de
transformacdo e ampliacdo do ensino, também para o ambiente a distancia e remoto, foi
amplamente acelerado no ano 2020 devido as exigéncias de distanciamento relacionado com a
pandemia COVID-19 (Casatti, 2020). Segundo relatério da UNESCO (2020), “O fecho das
escolas afectou cerca de 80% da populagdo estudantil do mundo”, “1,37 bilhdo de estudantes
estdo em casa apds o fechamento da escola, devido ao alastrar do COVID-19”, “os ministros
ampliam as abordagens multimédia para garantir a continuidade da aprendizagem”.

Um outro indicador de referéncia que traduz este recente aumento da procura e
necessidade, acentuada pela pandemia COVID-19, é apresentado pelo Google Trends, que
avalia o comportamento do utilizador na internet a partir de pesquisas e buscas. Como podemos
ver na Figura 2, as buscas e o interesse apresentaram um crescimento de 75% para 0s
utilizadores portugueses entre o periodo de 2015 a 2020 para o assunto e palavra-chave

“Educagao a distancia”.

@ Educagéo a distancia

Assunto + Comparar

Portugal Nos Ultimos 5 anos ¥ Todas as categorias ¥ Pesquisa na Web ~

|4

<> <

Interesse ao longo do tempo

Obselvagao
5dejul. de... 26 de fev. de 2017 21 de out. de 2018 14d

5 de jul. de 2015

Figura 1 - “Educacdo a distancia” desde 2015 até dezembro 2021 em Portugal (Google Trends, 2020) .

Acresce neste cenario a evolugdo da tecnologia na resolucdo de problemas com a
adopcdo da AM, um ramo da Inteligéncia Artificial, que conciliado aos recentes avangos na
tecnologia, tem ampliado e dado maior abertura para a resolugéo de problemas complexos
(Sichman, 2021).



Neste contexto, onde se observa cada vez mais uma maior tendéncia e necessidade no
recurso a ferramentas de ensino a distancia, é importante identificar deficiéncias e
oportunidades no ambito da ferramenta MILAGE Aprender+. Pretende-se favorecer e oferecer
aos utilizadores, alunos e professores, uma tecnologia que tire partido dos dados historicos e
apresente uma trajetoria de aprendizagem apoiada por uma experiéncia personalizada na
disponibilizagdo de contetdos.

Cada vez mais, a A tem transformado o quotidiano das pessoas. Com base numa anélise
de questionarios entregues a investigadores de IA que possuem elevada experiéncia na area, 0s
resultados referem que a IA superard os recursos humanos nos proximos dez anos em Varias
atividades, tais como, traduzir idiomas (até 2024), escrever ensaios de ensino médio (até 2026),
conduzir um camido (até 2027), escrever um livro best-seller (até 2049) e trabalhar como um
cirurgido (em 2053). Os investigadores acreditam ainda que existe uma hipotese de 50% da 1A
superar os humanos em todas as tarefas nos proximos 45 anos e de automatizar todos os
trabalhos humanos em 120 anos (Grace et al., 2018). Atualmente, estamos rodeados por esta
tecnologia em sistemas de estacionamento de veiculos de forma auténoma, sensores
inteligentes para tirar fotos espetaculares e assisténcia pessoal. Atualmente, estamos rodeados
por esta tecnologia em sistemas de estacionamento de veiculos de forma autébnoma, sensores
inteligentes para tirar fotos espetaculares e assisténcia pessoal.

Da mesma forma, ha avancos na aplicacao de 1A na educacdo e os métodos tradicionais
estdo evoluindo a medida que o contexto e necessidades dos alunos e professores também se
transformam. O ambiente de ensino torna-se cada vez mais personalizado e adaptavel aos
alunos. Esta transformacéo tem sido possivel também a partir dos avancos recentes em IA. A
tecnologia tem inimeras aplicacdes que estdo mudando a forma como aprendemos, tornando a
educacdo mais acessivel para alunos com computadores ou dispositivos inteligentes, seja dentro
ou fora do ambiente escolar.

Os alunos ndo séo os unicos que beneficiam, pois a IA também pode potencializar as
atividades dos professores, facilitando ou simplificando a visdo sobre desempenho, sugerindo
e direcionando a tomada de decisdo a partir da analise computacional.

De acordo com o relatério do mercado de IA para o setor educacional nos Estados
Unidos (US Education Sector, 2018) avaliou-se que o investimento em IA para o sector da
educacéo crescera 47,5% até 2021 a medida que avangamos para um mundo mais conectado.
O impacto da tecnologia existird em qualquer lugar, do jardim de infancia até o ensino superior,
oferecendo a oportunidade de criar recursos de aprendizagem adaptativos com ferramentas

personalizadas para melhorar a experiéncia do aluno. A tecnologia de AM, na area de IA, é
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projetada de forma a possibilitar a interagdo direta com os alunos minimizando ou mesmo sem
qualquer intervencdo humana. A tecnologia de AM, na &rea de IA, é projetada de forma a
possibilitar a interacdo direta com os alunos minimizando ou mesmo sem qualquer intervencédo
humana.

Na conhecida plataforma de transmissdo de videos, Netflix, onde se apresenta ao
utilizador um conjunto de recomendacges de filmes e séries, estas sdo geradas a partir de uma
avaliacdo do perfil individual. Segundo a propria definicdo e apresentacao do produto Netflix,
a adaptacdo e personalizacdo do contetido ao seu utilizador é parte da estratégia do produto:

“Usamos diversos algoritmos de AM e recomendamos em grande escala de
forma a conduzir as nossas experiéncias de personalizacdo e pesquisa. Fazemos
iteracBes continuas para melhora-los através de experiéncias offline e testes A/B
online. Trabalhamos para impulsionar o estado da arte, aprimorando essas areas
e procurando novas oportunidades para tornar a experiéncia mais personalizada.
A personalizacdo é um dos pilares da Netflix porque permite que cada membro
tenha uma visédo diferente do nosso conteudo que se adapta aos seus interesses e
pode ajudar a expandi-los ao longo do tempo. Esta perspetiva permite-nos ter
ndo apenas um produto Netflix, mas centenas de milhdes de produtos: um para
cada perfil de membro.” (Chandrashekar et al., 2020, p. 1)

Assim um breve exemplo da técnica aplicada ao Netflix, que além de personalizar o
conteddo também tem melhorado a apresentacdo desse contelido sob a adog¢do da mesma
tecnologia de 1A com a abordagem de modelos de AM, surge como motiva¢do, mesmo em
contextos e ambientes diferentes, para que estas abordagens sejam investigadas para futura
aplicacdo no MILAGE Aprender+. O principal objetivo é disponibilizar um recurso de apoio
ao aluno para este melhorar o seu aproveitamento.

Pretende-se que os alunos tenham e acedam a contetdos das disciplinas de forma
adaptavel, aproximada a suas necessidades, para que possam assim ter um percurso de

aprendizagem mais objetivo e também agradavel (Wong & Oxman, 2014).

1.3 Enquadramento - MILAGE Aprender+

A partir de um projeto iniciado em 2015 e liderado pela Universidade do Algarve, a
aplicacdo MILAGE Aprender+ (Mathematlcs bLended Augmented GamE), publicada em
2018, foi alicercada no conceito de “pedagogia movel que se baseia na crenga de que os

dispositivos méveis podem apoiar a aprendizagem autodirigida ¢ a autonomia do aluno”



(Figueiredo et al., 2018). A abordagem visa melhorar o desempenho escolar de todos os alunos
ja que se trata de uma ferramenta interativa, para o aluno e para o professor, servindo como

uma ferramenta de apoio para o ensino remoto e presencial.

Na ferramenta é adotada uma abordagem de gamificacdo, onde para cada atividade ou
tarefa o aluno serd avaliado e podera adquirir pontos, participando assim numa competi¢cdo com

os restantes alunos utilizadores da ferramenta.

Este estudo permitiu identificar uma oportunidade de evolucdo da ferramenta MILAGE
APRENDER+, a fim de proporcionar uma melhor experiéncia aos seus utilizadores, alunos e
professores, com a possibilidade de elevar o nivel de ado¢éo e aproveitamento na utilizacdo da

aplicagéo.
1.4 Dominio de Problema

O MILAGE Aprender+ constitui uma oportunidade relacionada com o modelo de
disponibilizacdo de contetdos, como por exemplo fichas de questdes e exercicios. O contetido
disponibilizado ao aluno ndo é adaptado ou personalizado, ou seja, o conteido da aplicacdo ndo
tem em consideracdo as necessidades, aproveitamento, progresso e/ou até mesmo os objetivos
de cada aluno. Atualmente ndo é explorada a possibilidade de usar os dados historicos de
desempenho, seja de um aluno ou grupo de alunos, para sugerir ou recomendar um conteido
direcionado e focado nas reais necessidades dos alunos.

No MILAGE Aprender+ temos o professor que toma praticamente todas as decisdes
sobre a estrutura e a ordem do contetido que sera atribuido ao aluno. E assumida uma relagio
de publicacéo de 1 (um) conteddo para muitos alunos. Assim, os contetdos de atividades sdo
apresentados numa condicdo Unica e padronizada. Os alunos, como agentes passivos no
processo de ensino aprendizagem, acedem ao contetido do percurso de aprendizagem, dentro
de um roteiro padréo ja estabelecido e realizam as atividades na ordem pré-definida e indicada
pelo seu professor.

Na ferramenta, o aluno tem a possibilidade de escolher um capitulo, subcapitulo ou ficha
de problemas a ser estudada, ndo existindo nenhum tipo de recomendacéo de conteudo para que
o0 aluno tenha alguma referéncia para uma navegacao amigavel. Na aplicacdo ndo ha nenhum
tipo de recurso que recomende e guie 0 aluno no seu estudo com base nos seus pontos ou
aproveitamento. Todos os alunos seguem do mesmo ponto de partida planeado pelo professor,

e mesmo no processo de utilizacdo da ferramenta, ao longo da trajetoria de aprendizagem, o



contetdo ndo contempla variagdes, recomendacdes e ou adaptacdes especificas, ndo se adapta
e ndo é minimamente personalizado de forma automatica para cada aluno.

Como consequéncia deste modelo padronizado e linear, 0 aluno muitas vezes € exposto
a conteudos gque nao vao ao encontro das suas necessidades reais, apresentando conteddo muitas
vezes repetitivos ou desnecessarios, podendo originar até mesmo o desinteresse pela utilizacdo

da ferramenta.

Tradicional Linear Ensino adaptativo

Todo aluno visualiza 0 aluno visualiza o
todo o conteddo até conteldo de acordo com
chegar ao fim. o conhecimento ja pré-

existente e é adaptado a
medida que tem
progresso.

Figura 2 - Ensino tradicional linear e ensino adaptativo (Posner, 2017), adaptado por Felipe Fonseca, 2021)

Em outras palavras, 0 MILAGE Aprender+ e sua atual tecnologia ndo utiliza os seus
dados e informacéo para propor contetdo ao aluno e o professor ndo tem uma visao de analise

ou projecdo de resultados em relacdo ao aproveitamento dos seus alunos.

1.5 Objetivo Geral
Neste trabalho de mestrado pretende-se investigar a possibilidade de, a partir da adogéo
de 1A, aplicar um modelo de AM para que no MILAGE Aprender+ apresente e recomende ao

aluno o conteddo de forma adaptativa e personalizada a partir do seu aproveitamento.

1.6 Objetivos especificos
I. Investigar o MILAGE Aprender+ a fim de identificar a atual estrutura de dados

e modelo de funcionamento direcionando para a aplicacdo de modelos de AM para



oferecer ao aluno e/ou professor recursos que possibilitem um percurso de

aprendizagem personalizada a partir da recomendag&o de contetdo.

ii. Investigar se 0 MILAGE Aprender+ atende e/ou preenche 0s requisitos para a

implementacdo de recursos de AM.

iii. Estudar a viabilidade de utilizar um modelo de AM. Para o ensino adaptativo,
pretende-se investigar a viabilidade de um modelo, algoritmo, com a adocéo de
AM, que possa, a partir dos dados ja existentes no MILAGE Aprender+, estimar o
aproveitamento dos alunos e assim, a partir de grupos de desempenho e
aproveitamento gerar informacdo para tomada de decisdes, como por exemplo a

recomendacdo de contetdos especificos.

iv. Identificar no MILAGE Aprender+, informacéo atual e conjunto de dados, que

possuam correlacdo forte, para que sejam aplicados nos modelos de AM.

v. Apresentar indicagfes e propostas que viabilizem a implementacdo de modelos
de AM no MILAGE Aprender+.

1.7 Contribuicdes da tese

O trabalho visa alcancar o objetivo de avaliar a ferramenta MILAGE Aprender+ e
propor a implementacdo de modelos de AM no MILAGE Aprender+ para que 0s beneficiarios,
ou seja, os utilizadores tanto alunos como professores, possam usufruir de uma aplicacdo que
permita otimizar o percurso de aprendizagem dos alunos e torna-lo mais agradavel no ambito
da experiéncia do utilizador.

Como ponto central, o trabalho encarregar-se-a de aprofundar e avaliar as condi¢oes
necessarias, obstaculos, meios e recomendacdes para promover no MILAGE Aprender+ a
adocdo da AM.

Tratando-se de um primeiro estudo neste campo direcionado em especifico ao MILAGE
Aprender+, também sera estudada a viabilidade da implementacdo e o respetivo beneficio,

obstaculos e dependéncias para a ado¢do de um modelo de aprendizagem méquina.



1.8 A organizacgéo da Tese

Este projeto de mestrado é apresentado em 6 (seis) capitulos: o Capitulo 1 envolve a
introducdo ao trabalho, com a apresentacdo do contexto, motivagédo, enquadramento, objetivos
e contribuicdes do trabalho de mestrado.

No capitulo 2 é apresentado o funcionamento atual do MILAGE APRENDERH+, a sua
arquitetura tecnologica, e uma perspetiva de utilizacao a partir dos principais utilizadores (aluno
e professor), explorando sobretudo a oportunidade para a ado¢do de modelos de AM. Também
se apresenta a comparacdo de outras aplicacGes e ferramentas na area de educacdo que ja
aplicam recursos de IA.

O Capitulo 3 traz a revisdo da literatura com a fundamentacéo tedrica para o trabalho,
com o objetivo de alicercar e identificar o universo de conceitos de AM, na sua aplicacdo em
problemas do mundo real. Apresentam-se as principais classes de conceitos e fases do processo
de adocao.

No capitulo 4 seréd apresentada a metodologia CRISP-DM com seus conceitos e fases
assim como os artefactos realizados nas fases de pesquisa do modelo AM deste trabalho de
mestrado. Neste capitulo também serdo apresentados os recursos utilizados, a anélise de dados
e as ferramentas tecnoldgicas utilizadas para cada uma das tarefas deste trabalho.

Os resultados e a avaliacdo da aplicacdo de modelos de AM ao MILAGE Aprender+
serdo apresentados no Capitulo 5. Os resultados sdo apresentados a partir de uma abordagem
comparativa entre modelos de AM permitindo uma generalizacdo dos resultados e com mais
significativo. Além disso, as limitacdes e os obstaculos serdo identificados neste capitulo
juntamente com um conjunto de recomendacGes.

Por fim, no capitulo 6, serdo apresentadas as conclusdes que integram as respostas as
questBes de investigacdo deste trabalho. O trabalho serd concluido com consideragdes finais
para trabalho futuro.



Capitulo 2: O MILAGE Aprender+

2.1 MILAGE Aprender+

A aplicagdo MILAGE Aprender+ para dispositivos moveis, permite aos alunos
acederem a conteudos pedagdgicos, dentro e fora da sala de aula. Os alunos, de forma
autonoma, além de realizarem os préprios exercicios, fazem a sua auto-avaliacdo. Cada
exercicio possui diferentes niveis de dificuldade. A ferramenta adota ainda a gamificacdo para
estimular e apoiar os alunos na realizacéo das suas atividades. Ao finalizar o exercicio o aluno
realiza a auto-avaliacdo comparando com a resposta disponibilizada pelo seu professor. Nesta
auto-avaliacdo o aluno indica o total de pontos obtidos. A ferramenta também possibilita que
alunos realizem a avaliacdo pelos pares, ou seja, um aluno realiza a avaliacdo de exercicios de
outros alunos.

Embora o aluno tenha acesso a uma ampla biblioteca de conteudo ja carregada na
aplicacdo, todo o conteudo apresentado é planeado e carregado pelo professor, que por sua vez
consegue visualizar o desempenho individual dos alunos e assim dedicar o seu tempo aos alunos

que apresentem maiores dificuldades.

2.2 Modelo de Funcionamento do MILAGE Aprender+

O atual modelo de funcionamento do MILAGE Aprender+ é apresentado de seguida
permitindo perceber a sua arquitetura tecnoldgica, sobretudo numa macro visdo sobre o
processo de trabalho para os principais utilizadores, aluno e professor.

A partir de um dispositivo tecnoldgico, como telemdveis inteligentes, tablet ou até
mesmo um computador mével, o aluno ou professor podera aceder ao MILAGE Aprender+
através de uma aplicacdo que pode ser descarregada numa loja de aplicacfes. Para autenticacao
na ferramenta, os utilizadores efetuam o acesso com credenciais exclusivas.

Uma vez instalada a ferramenta, ha a possibilidade de descarregar contetdos, facilitando
0 acesso aqueles que tenham restricGes de conexdo com a internet, sdo os chamados e-books
que contém todo o contelido e exercicios da disciplina, inclusive videos explicativos.

Periodicamente, apresentacOes para professores e alunos séo realizadas e séo publicadas

na internet para que um publico seja instruido no uso da ferramenta.



2.3 0 aluno

No ambiente MILAGE Aprender+, o aluno tem acesso a ampla biblioteca de contetdo
de diversas disciplinas e inclusive ao plano de estudos criado pelo seu professor.

O aluno é convidado a realizar os exercicios e atividades, atraves de fichas de questdes,
a partir do conteudo planeado pelo seu professor. O aluno percorrerd o caminho proposto,
realizando os respetivos exercicios que podem ser de resposta alternativa ou até mesmo
dissertativa.

Todo o percurso de aprendizagem e seu contetdo ndo é automaticamente personalizado,
recomendado ou adaptado, esta tarefa fica a responsabilidade total do professor.

O processo de validagio da resposta pode ser feito pelo professor e pelos seus pares. A
medida que o aluno resolve o exercicio, carrega a foto da sua resposta, realiza uma
autoavaliacdo comparando com a resposta certa, submete ao professor. A aplicacdo também
permite que um colega avalie a sua ficha de exercicio, que é chamada de avaliacdo pelos pares.
O aluno também pode ter acesso a ficha de outros alunos para que possa aprender e verificar
como o0s seus colegas respondem aos exercicios. Neste passo, 0 aluno também atribui uma
pontuacdo aos exercicios dos seus colegas.

O diagrama de casos de uso (figura 3) apresenta as principais funcionalidades da
aplicacdo para o ator aluno.

Fazer
exerciclos

<

Aluno

Figura 3 - Diagrama de Caso de Uso (Aluno)

2.4 O professor

O professor tem a disposicdo uma ferramenta dedicada, denominada MILAGE
Aprender+ Professores que permite construir o plano de estudos que o aluno ou grupo de alunos
ird realizar. Uma vasta biblioteca de contetdos esta disponivel no MILAGE Aprender+, o
professor também tem a possibilidade de carregar novo conteddo como exercicios, textos e

videos.
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O desempenho e progresso do aluno, ou grupo de alunos, pode ser acompanhado para
que o processo de avaliacdo e feedback possa ser realizado. A partir do resultado de
desempenho dos alunos, o professor pode, além de interagir com mensagens diretas ao aluno
através da prépria ferramenta.

O professor tem acesso a fichas de exercicios realizadas e inclusive as fichas que foram
avaliadas pelos pares, assim podera verificar o progresso dos alunos. O professor pode ter uma
visdo organizada das turmas de alunos, por ano escolar, por escola e ou até mesmo grupo de
escolas.

O diagrama de caso de uso (figura 4) apresenta as principais funcionalidades da
aplicacdo para o ator professor.

Criar contetudo na
disciplina

<

Consultar
desempenho dos
alunos

Professor

Figura 4 - Diagrama de Caso de Uso (Professor)

A ferramenta abre a possibilidade de criar planos individuais, entretanto todo este plano
sera construido fora da ferramenta e repassado ao aluno para que, também de forma manual,
possa localizar os respetivos exercicios proposto pelo professor. Segundo (Mauro, Beata, &
José, 2016) “Acreditamos que isso pode ser motivador para 0s alunos e também ajuda na
realizagdo de palestras, atividades praticas e customizag¢do de modulos de estudo”. Todavia este
plano individual é construido de forma manual e a depender totalmente do professor sem que o
MILAGE apoie na apresentacdo ou recomendacdo de conteldos, a partir da identificacdo dos
pontos fracos ou de oportunidades do aluno.
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Avaliar Outros

Figura 5 - Tela do MILAGE Aprender+ — (MILAGE Aprender+, 2020)

2.5 Estrutura e arquitetura tecnologica

A estrutura e arquitetura tecnolégica do MILAGE Aprender+ foi desenvolvida com uma
base de dados relacional para armazenar dados e informagdes que sdo geradas pelos alunos e
pelos professores. Todo o conjunto de dados e informacgdes sdo organizados, a partir dos

exercicios realizados efou carregados pelos professores, num determinado capitulo ou
disciplina.

Figura 6 - Modelo relacional dos dados - (Mauro, Beata, & José, 2016)



A ferramenta tem como plataforma um servidor web que é acedido a partir de uma
camada de interagdo, via computadores ou telemoveis inteligentes usando a aplicagdo MILAGE
Aprender+ para aluno e professor. A camada de interacdo é apresentada através de ecras que

foram desenhados para permitir o uso intuitivo por parte de todos os utilizadores.

Server side
Front-end Back-end
N - a 5
Client side Dalabase
L | HTTPRequest
________________ - - >
Browser Presentation Business Data | P
Layer Layer Layer
Response
- -«---d -
HTML ‘

. Client side )

MobileApp | — - — — — — — — — — — —

Figura 7 - Modelo de funcionamento — (Felipe Fonseca, 2020)

2.6 Analise comparativa entre os sistemas existentes

Para ampliar o espectro da investigagéo, a fim de perceber como outras ferramentas de
educacao a distancia evoluem e sao disponibilizadas aos alunos, foi realizado uma breve analise
de um grupo de ferramentas de educacdo conforme se apresenta de seguida para servir como
um referencial do estado da arte.

A andlise concentrou-se a investigar principalmente as caracteristicas relacionadas a
adaptacdo, personalizacao e recomendacao de conteudos.

Segue-se uma breve descri¢do dessas ferramentas:

. Thirdspace Learning

Projeto iniciado em 2013 orientado para o0 ensino misto, com uma solucéo que hoje esta
concentrada predominantemente na Inglaterra, com mais de 2000 escolas e mais de 60 mil
alunos a adotar esta abordagem. A solucdo que tem como foco conteudos de matematica,
apresenta como caracteristica fundamental o recurso a avaliacéo de diagnostico pré e pds cada
topico para que se possam identificar lacunas que permitam personalizar o processo de

aprendizagem.
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1. Khan Academy

Proposta por uma organizacdo sem fins lucrativos que propGe ensino e educacdo a
distancia. O ambiente disponibiliza principalmente contetdos para Matematica, mas ha também
para Fisica, Quimica e Biologia. Antes de iniciar um novo tépico, o aluno tem a possibilidade
de realizar um desafio e responder a um questionario que tem como objetivo posicionar o aluno
no percurso de aprendizagem. Assim, para cada topico € feito uma avaliacéo anterior e posterior
ao topico realizado, otimizando assim o percurso e possibilitando ao aluno saltar conteudos ja

dominados.

I11.  Coursera

Um portal que redne contetdo amplo e cursos de diversas disciplinas. Muito dos
contetdos sdo oferecidos por grupos parceiros, com aproximadamente 200 Universidades de
varios paises e empresas de varios setores. Cada curso tem uma dindmica propria ou modelo de
ensino. Nos testes realizados, ndo foi detetado nenhum curso com verificacdo ou avaliacao
prévia de conhecimentos que permitisse apresentacdo de contetudo adaptativo, nem mesmo ao
longo do progresso do curso. As Unicas avaliacGes apresentadas eram de verificagdo de
progresso, mas o resultado apenas condicionava em habilitar ou ndo o avango para o proximo
capitulo.

IV.  Duolingo

Tem como foco o ensino de idiomas. Contempla um modelo de ensino a partir da
trajetoria de um jogo, considerando pontuacgdo e ranking de comparacdo com outros estudantes
que sdo considerados como adversarios. De inicio, aplica uma avaliacdo que permite detetar o
nivel de conhecimentos do idioma e a medida que avanca é disponibilizado um desafio para
que o aluno adquira mais pontos e possa assim avancar para outros niveis e capitulos. Aplica a

adaptacdo de contetdo desde o inicio e ao longo do percurso de aprendizagem.

V. Mindspark

Uma ferramenta com foco na matemaética para criangas, mas que aplica uma logica
adaptativa ao longo do trajeto da pratica de exercicios. Entre erros e acertos, o aluno é avaliado
por perguntas distintas sobre 0 mesmo tépico com o objetivo de confirmar a sua aprendizagem.
A medida que alcanca um progresso significativo, o que a ferramenta chama de acerto com
consisténcia, vai apresentando novos contetidos. Percebe-se, de forma muito facil e simples,

que o Mindspark apresenta o conteido de perguntas levando em consideragcdo o0 momento atual
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do aluno em relacéo a aprendizagem do tema aplicando a adaptacéo de conteidos seja no inicio

ou no decorrer do percurso de aprendizagem.

VI.  Lexplore

Projeto iniciado em 2015, na Suécia, sendo lancado em 2018, é uma ferramenta com
foco no ensino de leitura. Captura imagens dos movimentos espontaneos dos olhos durante a
leitura do aluno, a partir dos dados obtidos realiza uma analise estatistica sobre o
comportamento do aluno quanto a sua concentracdo, velocidade e atividade de leitura. Aplica
IA e modelos de AM para sugerir ao professor, de forma adaptativa e personalizada,
comparando com outros dados, um conjunto de orientacOes e dire¢cdes que o professor de adotar

para cada aluno, grupo de alunos, idade escolar, escola.

VII.  Aleks

Sistema de avaliacdo e aprendizagem com IA, baseado na Web. Usa uma abordagem
adaptativa para determinar com rapidez e precisdo exatamente o que um aluno sabe e ndo sabe
num curso. A ferramenta ALEKS instrui o aluno sobre os tdpicos que ele estd mais apto para
avancar na aprendizagem, promovendo assim um cenario mais favoravel e captando a atencao
do aluno. Quando o aluno comeca é realizada uma avaliacdo de diagndstico, esta avaliacao
torna-se continua e todo o contetdo é adaptado de acordo com o seu desempenho, comparando

os dados com outros estudantes seja do ambito de grupo, escola, regido, etc.

Como apresentado na tabela 1 que é apresentada de seguida, no sistema Coursera (I11)
ndo ha recursos adaptativos e/ou personalizados para o conteido do curso realizado durante a
fase de testes, Pattern Discovery in Data Mining. Estes dados foram obtidos a partir de testes
gue consistiam numa avaliacdo pratica, assumindo o papel de aluno. Nessa avaliacdo foram
criadas dez contas de diferentes utilizadores com perfil de aluno. Observou-se que o sistema
Coursera, no curso Pattern Discovery in Data Mining, apresentava exatamente a mesma
informacdo, mesmo em casos de progressos distintos de cada aluno. Ou seja,
independentemente do avango e acGes realizadas pelos alunos, o conteddo ndo era adaptado,
modificado especificamente e personalizado para um utilizador aluno.

No entanto, temos de considerar que o Coursera € uma plataforma que conta com muitos
cursos publicados a partir de diversas instituicdes de ensino e até empresas privadas, logo cada

curso tem o seu modelo e método de ensino a aplicar. Por fim, mesmo na descri¢do e andincio
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institucional da plataforma, ndo ha nenhuma mencéo ou publicagdo sobre a caracteristica de
cursos com contetido adaptativo e personalizado.

Nos restantes sistemas, Thirdspace Learning (1), Khan Academy (11), Duolingo (I1V),
Mindspark (V), Lexplore (V1) e Aleks (VII), usando a mesma pratica de testes, criando dez
utilizadores de teste com perfil de aluno, foi possivel detetar e perceber, a partir das acGes de
progresso realizada pelos utilizadores alunos, que o conteudo era apresentado de forma distinta
e dindmica, para cada aluno, resultando assim num processo mais adaptativo e personalizado
na apresentacdo do conteddo. Todos estes sistemas incluem ainda, nas suas paginas
institucionais ou de apresentacdo, uma publicacdo das suas caracteristicas dando énfase ao
ensino com contetido adaptativo e personalizado.

Um ponto relevante ao longo do desenvolvimento desta investigacdo foi a constatacdo
da evolucdo de uma das ferramentas analisadas. Em maio de 2020, na ferramenta Khan
Academy, ndo foram identificados recursos de avaliacdo prévia para oferecer a adaptacdo de
contetdo. Porém, em novembro de 2020 foi detetado a insercdo desta funcionalidade.

Como podemos observar na Tabela | abaixo, a abordagem personalizada, adaptativa,
com recomendacdo de conteudo ao aluno, tem sido uma prética real para alguns sistemas
renomeados e bem avaliados.

William e Steven (2014) afirmam que ndo adaptar o conteudo a partir do contexto,
ignorando conhecimento prévio do aluno ou ndo levando em consideracao o seu desempenho e
progresso ao longo do percurso de aprendizagem, podera estar relacionado com um resultado
de aprendizagem menos eficiente.

Esta analise do estado da arte que consistiu na comparacdo de varios sistemas,
anteriormente mencionados com o MILAGE Aprender+, permitiu identificar lacunas e
oportunidades, que apoiam e justificam o trabalho de investigacdo proposto. Como
anteriormente mencionamos, no MILAGE Aprender+ ndo ha uma recomendacao, adaptacdo da
apresentacdo do contetdo de forma personalizada ao seu aluno.

Neste enquadramento, € valido acrescentar também que o MILAGE Aprender+ é uma
ferramenta em difusdo e com notdrio reconhecimento nos alunos que aderiram a plataforma.
Numa publicagdo do Jornal Expresso (2020), foi noticiado que a tecnologia “ja é utilizada por
50 mil alunos, ndo s6 em Portugal como em Espanha, Chipre, Alemanha, Noruega ou Turquia”.
Ou seja, 0 MILAGE € uma ferramenta que dia ap6s dia tem ampliado a sua presenca, em

diversas escolas portuguesas, mas também noutros paises.
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A tabela 1 que se segue, apresenta outras ferramentas, com tecnologias de apoio ao ensino e com propdésito equivalente ao MILAGE

Aprender+.

Plataforma de Educacao

Foco da plataforma

Endereco de referéncia (URL)

Curso escolhido

Aplica recurso de 1A
para a apresentacao

a distancia para pesquisa de contetido
I Thirdspace Learning Foco em Matematica https://thirdspacelearning.com/ Estatistica Sim
Ha disciplinas como Biologia,
S Khan Academy QU|m|c_a e Fisica, mas ¢ perc ebido https://pt-pt.khanacademy.org/ Probabl!ld_a des e Sim
um maior volume de contetido na estatistica
Matematica
Il Coursera Aum ng_ue pem d|ve_rso_ d? cursos https://pt.coursera.org/ P_attern D'S?O.V ery Né&o
de vérias areas e disciplinas. in Data Mining
v Duolingo Foco em Idiomas https://pt.duolingo.com/ Inglés Sim
\% Mindspark Foco em Maltr?gr;gélca e aulas de https://www.mindspark.in/ Counting numbers Sim
VI Lexplore Ensino a leitura https://www.lexplore.com/ Inglés Sim
VII Aleks Predominantemente Matematica https://www.aleks.com/ Matematica Sim

Tabela 1 - Comparativo de ferramentas de ensino a distancia.
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https://thirdspacelearning.com/
https://pt-pt.khanacademy.org/
https://pt.coursera.org/
https://pt.duolingo.com/
https://www.mindspark.in/
https://www.lexplore.com/

E neste contexto e representatividade relacionado com o MILAGE Aprender+, também
considerando o recente crescimento da procura e necessidade pelo ensino remoto e a distancia,
que se identifica a oportunidade de investigacdo que tem como objetivo principal melhorar e
evoluir a aplicacdo MILAGE Aprender+, recorrendo a IA e adotando modelos de AM para
viabilizar a oferta de ensino adaptativo e personalizado.

Desta forma, usando como referéncia os casos analisados no estado da arte, a
investigacdo concentrar-se-a em potencializar a capacidade de tomada de decisao do professor,
direcionando o foco para estudantes que possuam desempenho e aproveitamento abaixo do
esperado, permitindo acompanhar e disponibilizar contetidos tendo em consideracao as forcas
e fraquezas de cada aluno, ou seja, uma combinagdo a acrescentar no processo de aprendizagem.
Para o aluno pretende-se potencializar a ferramenta com recursos de recomendacao de conteudo

a partir do seu aproveitamento no MILAGE Aprender+.
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Capitulo 3: Revisdo da Literatura

3.1 Aprendizagem Maquina

O termo Aprendizagem Maquina (AM), traduzido do inglés Machine Learning, foi

definido como um campo de estudo que fornece capacidade de aprendizagem ao computador

sem ser explicitamente programado (Samuel, 1959).

Numa das definicbes mais conhecidas para AM, o autor (Mitchell, 1997) apresentou

uma definicdo mais apropriada ao significado de AM, “Ao programa de computador € dito para

aprender com a experiéncia E relacionada com algumas classes de tarefas T e medidas de

desempenho P, se o seu desempenho nas tarefas T, medida por P, melhora com a experiéncia

E”.

desenvolvida e melhorada (Alzubi et al., 2018).

1950

Alan Turing criou o "Turing Test" para verificar a inteligéncia de uma maquina.
Para passar no “Turing Test”, a maquina deveria ser capaz de convencer 0s
humanos de que estdo realmente falando com um humano e ndo com uma
maquina

1952

Samuel criou um algoritmo de aprendizagem, altamente capacitado, que podia
jogar o jogo das damas consigo mesmo e realizar auto-treino.

1956

Martin Minsky,John McCarty, Claude Shannon e Nathan Rochester organizaram
uma conferéncia em Dartmouth em 1956, onde realmente nasceu a Inteligéncia
Artificial.

1958

Frank Rosenblatt criou o Perceptron, que langou a pedra fundamental para o
desenvolvimento da Rede Neuronal Artificial (RNA).

1967

O algoritmo do vizinho mais proximo foi proposto, o qual poderia ser usado para
"Reconhecimento de padrdes"”.

1979

Os alunos da Universidade de Stanford desenvolveram o "Stanford Cart"”, um
robd sofisticado que podia navegar por uma sala e evitar obstaculos no seu
caminho.

1981

O Explanation Based Learning (EBL) foi proposto por Gerald Dejong, segundo
0 qual um computador pode analisar os dados de treino e criar regras para
remover dados indteis.

1985

O NetTalk foi inventado por Terry Sejnowki, o qual aprendeu a pronunciar
palavras em inglés da mesma forma que as criangas aprendem.

The
1990s

O foco da Aprendizagem Maquina mudou de Orientada ao Conhecimento para
Orientada a Dados. A AM foi implementada para analisar grandes blocos de
dados e tirar conclusdes a partir deles.

1997

A IBM inventou o computador Deep Blue que venceu o campedo mundial de
xadrez Gary Kasparov.

Conforme a tabela que se segue, desde 1950 que a area de 1A tem sido pesquisada,
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O termo "Deep Learning" foi aplicado por Geoffrey Hinton, o qual consiste numa
2006 | nova arquitetura de redes neurais que usava varias camadas de neur6nios para a
aprendizagem profunda.

O Watson da IBM, construido para responder a perguntas feitas em linguagem

2011 natural, derrota um concorrente humano no jogo Jeopardy

Jeff Dean, do Google, desenvolveu o GoogleBrain, que ¢ uma Deep Neural
2012 9 )

Network para detetar padres em Videos e Imagens.
2014 O Facebook inventou o algoritmo "DeepFace" baseado em Deep Neural Network

capaz de reconhecer rostos humanos em fotos.

A Amazon prop6s a sua propria plataforma de AM. A Microsoft criou o
"Distributed Machine Learning Toolkit" para resolucdo de problemas de AM
2015 | através do poder computacional em nuvem (cloud computing). Elon Musk e Sam
Altman, criaram uma organizacao sem fins lucrativos - OoeaAl, com o objetivo
de utilizar a IA para servir 0 ser humano.

A Google prop6s o DeepMind, considerado o jogo de tabuleiro mais complexo.
O programa Google AlphaGo torna-se o primeiro programa Computer Go a

2016 : o . S
vencer um jogador humano profissional. Este baseia-se na combinacdo de
técnicas de AM e pesquisa em arvores de decisao.

A Google propds telefones baseados em Google Lens, Google Clicks, Google

2017 Home Mini e Google Nexus que usam AM e Algoritmos de Aprendizagem

Profunda. A Nvidia propds GPUs NVIDIA - The Engine of Deep Learning. A
Apple propbs 0 Home Pod, que é um dispositivo interativo de AM.

Tabela 2 - Evolugdo da AM (Alzubi et al., 2018).

A AM é uma subarea da IA dedicada a algoritmos e técnicas que permitem ao
computador aprender e possibilita a resolucdo de problemas complexos, isto é, permite ao
computador aperfeicoar o seu desempenho na realizacdo de alguma tarefa.

Recorrendo aos modelos estatisticos, o principal objetivo da AM é entender a estrutura
dos dados, aplicando distribuic@es tedricas em dados bem compreendidos®. Os modelos de AM
sdo modelos estatisticos que podem ser comprovados matematicamente, mas estes modelos de
AM requerem que os dados também sigam determinados pressupostos de qualidade para que
possam sustentar e apoiar as respostas dos modelos matematicos. Dados com qualidade séo

fundamentais para qualquer compromisso de ciéncia de dados.

! Compreensdo dos dados (traduzido de Data Understanding) abrange atividades de construcdo de conjunto de
dados e sua qualidade. Cada problema de analise de negécios tem requisitos de dados especificos e diferentes
padrbes podem ser aplicados. A compreensdo de dados, da ciéncia de dados, responde a pergunta: Os dados
recolhidos representam o problema a ser resolvido? Existem duas fases principais de compreensdo de dados: a
avaliacdo de dados e a exploracéo de dados.
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Para os autores (Alzubi et al., 2018) um dos objetivos da AM é permitir que 0s

computadores executem a tarefa de forma sofisticada, sem qualquer intervengdo de seres
humanos com base na aprendizagem e no aumento constante da experiéncia para compreender
a complexidade do problema e a necessidade de adaptacéo.
A AM foi desenvolvida recorrendo a capacidade dos computadores para examinar a estrutura
dos dados, mesmo se ndo soubermos determinar manualmente essa estrutura. Como a AM
geralmente usa uma abordagem iterativa para aprender com os dados, a aprendizagem pode ser
facilmente automatizada. Para (Brownlee, 2016) os algoritmos de AM funcionam para estimar
a funcdo de mapeamento (f) das varidveis de saida (y), dadas as variaveis de entrada (x), ou
seja, Y =T (X).

E salutar reforcar que ndo existe um modelo pronto, ou modelo ja pré-concebido e
estabelecido para resolver todos os problemas por antecipacdo. Contudo, podem ser utilizados
modelos ja pré-estabelecidos como ponto de partida. Estes também podem ser combinados com
outros modelos sucessivamente até obter a melhor generalizagdo? dos dados. Ha que trabalhar
diferentes combinacdes de algoritmos, realizar experiéncia sobre a estrutura de dados, s6 assim
saberemos qual sera a melhor abordagem, qual funcionard melhor como modelo para estimar a
funcdo (f), com conjunto de variaveis (X) para melhor prever e estimar o resultado de saida (Y).

Ao analisar um grande volume de informacdo, os algoritmos de AM podem ser capazes
de identificar padrbes e de tomar decisdes com o auxilio dos modelos. Ou seja, as maquinas
serdo capazes de fazer previsOes atraves do processamento de dados.

Ainda a respeito dos algoritmos de AM o autor (Brownlee, 2016) divide-os em dois
grupos, os paramétricos ou ndo paramétricos. Os paramétricos fazem grandes suposi¢des sobre
0 mapeamento de variaveis de entrada (X) para a variavel de saida (Y) e geralmente requerem
menos dados e tém maior agilidade de resposta. Ja 0s ndo-paramétricos tém caracteristicas
opostas, fazendo menor suposicdo e tendo uma exigéncia de mais dados, pelo que se tornam
mais lentos para treino, mas resultam em modelos com melhor desempenho na previséo.

Para entender a AM € também preciso conhecer as trés principais técnicas,

aprendizagem supervisionada, ndo-supervisionada e aprendizagem por reforco.

2 A capacidade de fazer previsdes bem sucedidas com dados ndo observados a partir dos dados observados (dados
de treino) é chamada de generalizagdo, ou seja, reunir numa classe geral, termo ou proposi¢do, um conjunto de
seres ou fendmenos similares. O objetivo fundamental da AM é generalizar além dos exemplos no conjunto de
treino.
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Compressdo Descoberta de Classificagdo Fidefzacdo de Clientes
Significativa Estrutura de imagem
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Expectativa de Vida
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por Reforgo

Navegacdo de Robés Ganho de Hablidade

Tarefas de Aprendizagem

Figura 8 - AM (Jafar Alzubi, Anand Nayyar, & Akshi Kumar, 2018), adaptado por Felipe Fonseca.

3.2 Aprendizagem Supervisionada, Ndo-Supervisionada e por Reforco.

A AM tem uma classe de algoritmos orientado aos dados, ou seja, contrariamente aos
algoritmos "normais", sdo os dados que "informam™ qual é a "melhor resposta”. Identificar o
tipo e caracteristicas do problema relacionado é fundamental para o processo de obtencdo da
melhor resposta (). Existem 3 tipos de AM que se baseiam na forma como os algoritmos séo

criados. Eles séo categorizados em supervisionada, ndo-supervisionada e por reforgo.

3.3 Aprendizagem Supervisionada

Esta categoria baseia-se num conjunto de dados e grupo de variaveis de entrada (X) e
de exemplos de respostas ja classificadas e conhecidas (Y). Com a resposta (Y) previamente
identificada e servindo como guia de referéncia, o algoritmo na sua fase de treino passa a
aprender a atribuir uma funcéo (f) que se aproxime e generalize com menor custo de erro. Com
novos dados (X), ja na fase de teste, poderd prever as varidveis de saida () usando a funcéo
aprendida (f) com alto nivel de aproximacao e menor erro. Ou seja, no modelo Supervisionado,

22



sdo apresentados um conjunto de dados ja com a respostas e previamente rotulados (Y), para

que estes sirvam como exemplo de alvo para o processo de aprendizagem ao mapear uma

funcao (f).

Para (Brownlee, 2016) aprendizagem supervisionada pode ainda ser organizada em

problemas caracterizados como:

Classificagdo: um problema de classificagdo ocorre quando a varidvel de saida
(Y) € uma variavel categorica como por exemplo um resultado positivo ou
negativo para uma doenca, uma classificacdo entre aprovado ou reprovado,
spam?® ou néo ¢ spam, fraude ou nio-fraude, vai chover ou ndo vai chover, etc.

O objetivo é atribuir uma funcéo de saida que prevé duas ou mais classes.

Regressdo: Um problema de regressdo ocorre quando a variavel de saida (Y) é
um valor numérico real, como por exemplo na previsdo pontos num
campeonato, 0 aproveitamento numa prova escolar, valor de uma moeda, valor

de venda de uma casa, temperatura, probabilidade de chuva, etc.

3.4 Algoritmos de Aprendizagem Supervisionada

De seguida, sdo apresentados alguns dos algoritmos mais utilizados dentro da categoria
de Aprendizagem Supervisionada da AM (IBM Cloud Education, 2020);

Redes neuronais: Aplicadas principalmente para aprendizagem profunda. As
redes neurais processam dados de treino imitando a interconectividade do
cérebro humano através de camadas de nos. Cada n6 é composto de entradas,
pesos, uma tendéncia (ou limite) e uma saida. Se esse valor de saida exceder
um determinado limite, ele “dispara” ou ativa o nd, passando os dados para a
préxima camada da rede. As redes neurais aprendem essa funcdo de
mapeamento ajustando com base na funcdo de perda e atraves do método
Gradiente Descendente. Quando a funcdo de custo esta igual ou proxima de

zero, podemos confiar na precisdao do modelo para gerar a resposta correta.

30 SPAM dasigla, Enviar e Postar Publicidade em Massa (traduzido do inglés Sending and Posting Advertisement
in Mass) é uma mensagem eletrénica que chega ao usuario sem a sua permissao ou sem seu desejo em recebé-lo.
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Naive Bayes: E uma abordagem de classificacio que adota o principio da
independéncia condicional de classe do Teorema de Bayes (1701-1761).
Significa que a presenca de um recurso ndo tem impacto na presenca de outro
recurso em relagdo a probabilidade de um determinado resultado, e cada
previsor tem um efeito igual naquele resultado. Existem trés tipos de
classificadores Naive Bayes: Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes
e Gaussian Naive Bayes. Esta técnica é usada principalmente em sistemas de
classificacdo de texto, identificagcdo de spam e recomendacao.

Regressdo linear: A regressao linear é usada para identificar a relacdo entre
uma varidvel dependente e uma ou mais variaveis independentes e
normalmente é aplicada na previsdo de resultados futuros. Quando hé apenas
uma varidvel independente e uma varidvel dependente, € conhecida como
regresséo linear simples. A medida que o nimero de variaveis independentes
aumenta, € conhecida como regressdo linear multipla. Para cada tipo de
regressao linear, procura-se tracar uma linha de melhor ajuste, que é calculada
pelo método dos minimos quadrados. No entanto, ao contrario dos outros
modelos de regressdo, esta linha é reta quando se traga um grafico.

Regressdo logistica: Enquanto a regressao linear é aplicada quando as variaveis
dependentes sdo continuas, a regressdo logistica é selecionada quando a
variavel dependente é categoérica, significa que tém saidas binarias, como
"verdadeiro” e "falso" ou "sim" e "ndo". Embora ambos os modelos de
regressao procurem entender as relagcdes entre as entradas de dados, a regressao
logistica é usada principalmente para resolver problemas de classificacéo

binéria, como a identificacdo de spam.

Maquina de vetores de suporte (SVM Support Vector Machine): um modelo
popular de aprendizagem supervisionada desenvolvida por Vladimir Vapnik,
usado para classificacdo e regressdo de dados. Normalmente € aplicado em
problemas de classificagdo, construindo um hiperplano onde a distancia entre

duas classes de pontos de dados estd no seu maximo. Esse hiperplano é
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conhecido como limite de decisdo, separando as classes de pontos de dados
(por exemplo, laranjas vs. macés) em ambos os lados do plano.

e K-Vizinho mais proximo (KNN K-nearest neighbors): E um algoritmo néo
paramétrico que classifica os dados com base na sua proximidade e associacao
com outros dados disponiveis. Este algoritmo assume que pontos de dados
semelhantes podem ser encontrados proximos uns dos outros. Como resultado,
procura calcular a distancia entre os dados geralmente através da distancia
euclidiana, e entdo atribui uma categoria com base na média mais frequente. A
facilidade de uso e baixo tempo de calculo tornam-no no algoritmo preferido
dos cientistas de dados. Porém, quando o conjunto dos dados de teste cresce,
0 tempo de processamento aumenta, tornando-o menos atraente para tarefas de
classificaghio. O KNN ¢é normalmente usado para mecanismos de

recomendacéo e reconhecimento de imagem.

e Floresta aleatéria (Random Forest , RF): outro algoritmo flexivel de
aprendizagem maquina supervisionada usada para fins de classificagdo e
regressdo. A "floresta" faz referéncia a uma coleg&o de arvores de decisdo ndo
correlacionadas, que sdo combinadas para reduzir a variabilidade e criar

previsdes de dados com maior precisao.

3.5 Aprendizagem N&o-Supervisionada

Ao contrario da Aprendizagem Supervisionada que possui dados ja classificados ou com
a resposta corretas (), na Aprendizagem Nao-Supervisionada temos apenas o0s dados (X) sem
respostas. Logo a Aprendizagem N&o-Supervisionada tem como objetivo realizar uma
descoberta para perceber e entender o conjunto de dados e apresentar a estrutura e padrao dos
dados (Brownlee, 2016). No modelo de Aprendizagem N&o-Supervisionada ndo ha o que
chamamos de professor, 0 modelo de aprendizagem encarregar-se-a de encontrar uma resposta
e padrdes a partir do conjunto de dados apresentado. Os modelos de aprendizagem Né&o-

Supervisionada também se dividem em dois tipos, sendo eles:

e Agrupamento (Clustering): Caracteriza-se como um problema de Clustering
guando se tem como objetivo a descoberta dos agrupamentos inerentes e

relacionado aos dados, como por exemplo agrupar por desempenho 0s
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jogadores de ténis a partir do seu desempenho nos jogos durante um
campeonato (Brownlee, 2016).

e Associacdo: Também a partir do conjunto de dados ndo classificados, este
método pretende descobrir regras ou padrdes que evidenciam as caracteristicas
de um conjunto de dados. Por exemplo, uma rede de supermercados pretende
verificar a relagéo entre a compra de um produto X e a tendéncia de compra do
produto Y (Brownlee, 2016).

3.6 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por refor¢o € um modelo de aprendizagem comportamental (Johnson,
2021). Com a resposta do algoritmo, usa-se essa resposta da analise de dados, orientando o
utilizador para o melhor resultado. A aprendizagem por reforco difere dos outros tipos de
aprendizagem supervisionada porque o sistema ndo é treinado com um conjunto de dados de
amostra, traduz-se na pratica por uma permanente interagdo com o ambiente através de politicas
de tentativa e erro que, maximizando um sinal de reforco, permite atingir um conjunto de
objetivos pretendidos. O modelo desenvolve-se e aprende através de tentativa e erros. Portanto,
a partir de um uma sequéncia de acertos, com decisGes bem-sucedidas, atribuird uma funcéo
que continuamente seré reforgada e melhorada.

Esta abordagem é geralmente aplicada nos jogos de computador. O modelo de
Aprendizagem por Refor¢o usa o treino de modelos de AM para processar uma sequéncia de
acbes e decisdes. O modelo permitira atingir um objetivo num ambiente incerto e
potencialmente complexo. Com o0 objetivo de maximizar o ganho, o algoritmo recebe
recompensas ou penalidades pelas acdes que executa.

Existem trés abordagens para implementar um algoritmo de Aprendizagem por Reforco;

e Baseado em valor: envolve maximizar uma funcéo de valor V (s). Nesse método,

0 agente espera um retorno de longo prazo dos estados atuais sob a politica 7.

e Baseado em politicas: envolve criar uma politica de forma que a acdo realizada
em cada estado ajude a obter o maximo de recompensa no futuro. Uma politica
pode ser deterministica ou estocastica. Uma politica deterministica, a = 7 (s), €

essencialmente um mapeamento direto de um estado para uma acdo,
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determinando a acé@o (a) que deve ser tomada por encontrar-se num estado
qualquer (s). J& uma politica estocéstica, a = 7 (als) = P(A = a|s = s), determina
a probabilidade de um agente escolher uma acdo (a) dado que o agente se

encontra no estado (s).

e Baseado em modelos: envolve criar um modelo virtual para cada ambiente. O

agente aprende a atuar naquele ambiente especifico.

Como exemplo de algoritmos para Aprendizagem por Reforco temos:

e Processo de decisdo de Markov (Markov Decision Process): A abordagem
matematica para mapear uma solucdo em Aprendizagem por Refor¢o é
reconhecida como um Processo de Decisdo de Markov ou (MDP). Geralmente
o MDP é utilizado com o propésito de modelar situacbes onde é necessario
executar agdes de tomada de decisdes sequenciais em ambientes com incerteza.
O principal objetivo é encontrar uma funcéo que especifique uma boa acéo para
tomar a decisdo em cada tipo de estado. Sempre com o objetivo de maximizar

as recompensas atribuidas para cada tomada de decisdo (Puterman, 2014).

e Aprendizagem-Q (Q-learning): E o algoritmo mais comum para a
Aprendizagem por Reforco pois é um modelo que ndo tentard compreender todo
0 ambiente, mas, em vez disso, seguird uma abordagem de politica e recompensa
para cada decisdo tomada e baseada na qualidade da ac&o. E um algoritmo sem
modelo, ou seja, estima a sua politica de otimizacdo sem estimar toda a dinamica

e condicBes do ambiente (Johnson, 2021).

3.7 Analise dos trés tipos de AM

A partir dos trés tipos de Aprendizagem, de seguida sera apresentado uma tabela resumo
com os tipos, I. Supervisionada, 1l. Ndo Supervisionada e Ill. Por refor¢o. A tabela ainda
relaciona algumas caracteristicas chaves para cada tipo de dados, dominio (problema), e o0s

respetivos principais algoritmos.
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Caracteristica

Alvo de
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Obijetivo

Entrada dos

Tipo
de Processo
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Algoritmos el
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© . -~ s
g | rotulados, supervisionada | cateqéricos/ | - Classificagéo Decisdo _ Spam,
2 ?gsngostas erﬁit;:gsar qualitativos Redes Neurais | Classificagao de
S - imagens, etc.
@ | previamente M(;F::sgeonjo exemplos SVM g
& | jaconhecidas : rotulados Regressdo
e esrt!r)?ia:;g como estes, e Logistica
classificadas. pro depois ser Polinomial
valor). 0 ,
Serve como capaz de fazer Arvore de Avaliagdo de
= | referéncia na previsGes Decis risco, prever
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fase de sobre futuros VZ:!OI’ES / R ~ €C1S40 — resultados
treino. pontos de cuc;r:] tlirt]:tci)\ios egressao Floresta Aleatoria | mericos, prever
Orientado por dados. q Redes Neurais pregos, pontos,
tarefa. - etc.
Regressdo Linear
[15]
? Os dados ndo Redugéo de PCA Identificar fake
S | témrétulos Agrupa dados dimensionalidade news
2 | associados. em clusters, SVD
g O objetivo é t
b} objetivo é ou encontra
t%' organizar 0s Prever diferentes N&o ha K-means
& | dados de Classes e formas de dados de
< | algumaforma | Gruposde | analisar dados resposta / Redes Neurais y
ou descrever informagéo complexos alvo Associagio ou Segmentagéo de
Clientes, Perfis de
asua para que Agrupamento Hierarquia tilizad i
. | estrutura. arecam mais utilizadores, elc.
= ! pareg
= | Orientado aos simples.
dados. Modelos Fuzzy
Tomada de
O modelo decisdo em tempo
- Dados Processos de
desenvolve-se i . S real, Jogos
o e aprende categoricos / Classificagdo decisdo de (Galming)
g Na através de qualitativos Markov Robética,] Carros
E’ aprendizagem tentativa e autdnomos, etc.
< de ref_orgo, O | Estado/ A0 erros. A partir
g | algoritmo (Aprender de um uma
ma agioem | ™95 | decases bem-
: respos(ia a erros) sucedidas Ndo ha
= | cada ponto de atribuird uma dados de Controlo Aprendizagem- Carros autbnomos
P resposta / P g
dados fungdo que alvo

continuamente
seré reforcada
e melhorada.

Tabela 3 — Resumo da analise dos tipos e modelos de Aprendizagem Maquina.

A partir da analise dos modelos apresentados na tabela 3, € possivel chegar a concluséo

de que para cada tipo de problema e objetivo, sobretudo para cada tipo de dados ha um tipo de

estratégia de modelo a ser adotado. Embora possamos identificar que alguns algoritmos, como

Redes Neurais, possa ser aplicado para mais de um tipo de cenario e problema, € percebido a

relevancia de ter uma visao holistica, e ndo somente do modelo ou algoritmo somente. Ter uma

visdo clara sobre o ambiente e dominio, qual a disponibilidade de dados e suas caracteristicas
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(por exemplo, dados continuos ou categdricos), € fundamental para avancar e progredir na

utilizacéo ou extensdo de modelos ja existentes.

3.8 MILAGE Apender+ e a Aprendizagem Maquina

Com o dominio do problema do MILAGE Aprender+ apresentado no capitulo 2 e a
partir do potencial das tecnologias de AM apresentados neste capitulo 3, constata-se a
oportunidade de aplicacdo da AM para resolver os problemas detetados ao MILAGE
Aprender+. A tabela que se apresenta de seguida, relaciona alguns problemas do MILAGE

Aprender+ com as potenciais alternativas de resolugéo a partir da adocéo da AM.

Problema (Oportunidade) Alternativa identificada para resolucdo com AM

i. O MILAGE Aprender+ apresenta | Pretende-se investigar um modelo de AM que possa
seu conteudo de forma linear e | recomendar ao aluno, um conteudo baseado na
padronizada ao seu utilizador e ndo | projecdo de ganho (pontuagdo) e classificacdo de
adota nenhum tipo de recomendacdo | desempenho a partir dos dados histéricos do
de conteudo. MILAGE Aprender.

ii. O MILAGE Aprender+ néo

N A partir do resultado historico do aluno investigar
apresenta ao utilizador Professor uma )
_ ) um modelo de AM que possa estimar e prever o
projecdo de aproveitamento ou o
_ resultado de pontos e classificacdo do aluno para
desempenho a partir do resultado de ; ) 3 )
contetido ainda ndo realizado.

pontos dos alunos.

Tabela 4 — A oportunidade identificada no MILAGE Aprender+.

Considerando o tipo de problema exposto na tabela 4 e aplicando os conceitos apresentados
no Capitulo de revisdo da literatura a respeito de AM e possivel assumir alguns pressupostos
para o trabalho:

e Atécnica de AM que sera aplicada no ambito deste projeto sera de Aprendizagem
Supervisionada uma vez que os dados ja estdo rotulados, ou seja, ja contém
respostas identificadas. No MILAGE Aprender+, todas as atividades realizadas
pelos alunos ja possuem um resultado de pontos atribuidos.

e A partir dos pontos, dado historico do MILAGE Aprender+, considerando que 0s
dados de pontos séo do tipo continuo (numeérico real), aprofundaremos a utilizacéo

dos modelos de regressao.
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e A partir dos dados de desempenho avaliaremos a possibilidade de utilizacdo de
modelos de classificacdo a partir de variaveis categdricas que poderdo ser

construidas para definir o nivel de classificagdo dos utilizadores.

Considerando os pressupostos anteriormente apresentados, podemos aprofundar sobre o

ambito do trabalho a realizar no MILAGE Aprender+ no que diz respeito a adocao da AM:

I. Pretende-se apresentar ao utilizador do MILAGE Aprender+ o contetdo de
forma personalizada;
A apresentacdo de conteudo ao aluno passa pela utilizacdo de um modelo para
prever Temas (conjunto de exercicios) que possam potencializar o seu desempenho
por pontos a partir do historico de exercicios realizados por outros utilizadores do
MILAGE Aprender+. Os alunos podem assim receber a recomendacdo de
conteudos que potencializem seus pontos dentro da aplicacdo dentro do contexto de
gamificagéo.
Pretende-se ainda apresentar a recomendacdo de contetdo a partir do nivel de

classificacdo de desempenho do aluno.

ii. Pretende-se apresentar aos utilizadores, principalmente aos professores, uma
perspetiva com previsdo do aproveitamento do utilizador aluno a partir do

dado historico;

A partir da projecdo e previsao de pontos dos alunos, 0 modelo devera projetar o
desempenho por pontos de cada aluno, facilitando assim ao utilizador professor o
conhecimento sobre a trajetdria de aprendizagem do aluno. Os professores poderao
ter a visao antecipada sobre o desempenho de pontos a partir dos dados correntes
do aluno permitindo assim que o MILAGE Aprender+ auxilie o professor no

processo de decisdo e suporte ao aluno.
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Capitulo 4: Metodologia e as realizac0es da tese

Neste capitulo 4 sera apresentada a metodologia identificada para o projeto. Cada fase
da metodologia sera apresentada com a definicdo do conceito tedrico e sucessivamente com as
respetivas realizacGes de cada fase da metodologia aplicada ao projeto. Assim, conceito e
pratica serdo apresentados em simultdneo para que seja possivel a melhor interpretacdo da
realizacdo deste projeto de mestrado.

Para implementar os requisitos identificados para este projeto de mestrado optou-se por
seguir uma metodologia. Constatou-se que a metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) alinha-se com o desenvolvimento deste trabalho pois o principal
objetivo, além da apresentacdo fundamentada e teorica, € a producdo de artefactos e

experiéncias para que os resultados possam ser avaliados e melhorados iterativamente.

4.2 4.3 4.4 4.5 5.1
Compreensao Andlise de Preparacdo Modelagao Avaliacédo
de Negocio Dados dos dados . Conceito « Conceito
« Conceito ] « Conceito * Realizagdo * Realizacéo
* Realizacéo : Conge|to~ * Realizacéo
* Realizacéo
4.1 CRISP-DM

CRISP-DM ¢ reconhecida como a metodologia mais comum para projetos de prospecao
de dados (Data-Mining) e analise em ciéncia de dados, é utilizada desde a sua publicacdo em
1999, a metodologia apresenta seis fases que traduzem o ciclo de vida de um projeto de ciéncia
de dados (Hotz & Saltz, 2021).

Quinze anos ap6s a publicacdo do guia CRISP-DM sobre a popularidade de
metodologias e abordagens, numa pesquisa de mercado realizada em 2014 pela KDnuggets
constatou-se que a metodologia CRISP encontra-se a frente de todas as outras metodologias e
abordagens (Piatetsky, 2014). CRISP-DM é uma metodologia que contou com a contribuigéo
de mais de 300 organizacOes para o seu desenvolvimento. Envolveu a criagdo de um grupo de
trabalho, dando origem a um consoércio com o acronimo CRISP, do inglés (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining). (Chapman, et al., 2000)

Um dos principais beneficios desta metodologia é a adaptabilidade da metodologia as
necessidades e expectativas deste projeto de mestrado. Nesse sentido, apds a fundamentacdo

teodrica, em cada fase, apresenta-se tambem a respetiva componente pratica. As varias iteragoes
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do projeto, em cada uma das suas fases, permitiram avaliar os resultados das experiéncias
realizadas.

Cada fase da metodologia CRISP-DM orienta e estrutura o todo do trabalho para que se
possa direcionar, planear e organizar a implementacdo do projeto de AM. Nas proximas sec¢oes
serdo apresentadas cada uma destas fases da metodologia, com a definicdo do conceito e a

respetiva componente pratica deste projeto de mestrado.

A partir dos proximos tdpicos serdo apresentados cada uma destas fases do processo, o

conceito e a realizacao a partir deste projeto.

Business (

Data
Understanding Understanding

N\
Data

Preparation
Tl
|l

Modeling

Deployment

~

Evaluation

Figura 9 - Fases do modelo CRISP-DM (Pete, et al., 2000).

4.2 Compreensao de negocios

4.2 4.3 Analise 4.4 4.5 5.1
Compreensao de Dados Preparacao Modelacao Avaliacédo
de Negacio « Conceito dos dados - Conceito « Conceito

« Conceito * Realizagdo « Conceito * Realizagdo * Realizagdo

* Realizagéo « Realizacéo

4.2.1 Conceito

Nesta fase de compreensdo de negocios, o objetivo principal é avaliar e perceber as

expectativas das partes interessadas* no projeto. Nesta fase, as partes interessadas apresentam

4 Para Montes & Patz (2017), Partes interessadas (traduzido do termo inglés, stakeholders) sdo os individuos e as
organizacBes envolvidos no projeto. Ou seja, quem tém algum tipo de interesse no projeto. Podem ser
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as suas expectativas e especificam 0s objetivos gerais do projeto. O alvo e objetivos do projeto
sdo apresentados, entendidos e discutidos para que seja possivel avaliar o contexto e cenario
atual (As-is) e os objetivos e as necessidades futuras (to-be). Também s&o discutidos recursos
os envolvidos no projeto, como por exemplo que informacgdes serdo disponibilizadas, que

sistemas estdo envolvidos, equipa de projeto, etc.
4.2.2 Realizacdo da Compreensao de Negdcios

Com base na apresentacdo dos conceitos na fase de Compreensdo de Negdcio, nesta sec¢do é
apresentada a sua realizacdo a partir de reunides e sessdes de trabalho com a equipa de projeto
do MILAGE Aprender+. Foi identificada como a parte interessada do projeto o Doutor

Professor Mauro Figueiredo.

Para além da apresentacdo da aplicacdo MILAGE Aprender+, assim como 0 Seu
funcionamento atual, foram discutidas expectativas para a realizacdo deste trabalho de

mestrado, com foco na aplicagdo de um modelo de AM que permita:

e estimar o desempenho dos alunos.
e usar informacdo histérica para desenvolver um modelo que suporte a
recomendacdo de contetdos aos alunos e oriente os professores no apoio aos

alunos.

Nestas sessdes de trabalho com as partes interessadas foram apresentados como
objetivos principais:

e Utilizar a informacao histérica do MILAGE Aprender+ para que o percurso de
aprendizagem do utilizador aluno seja otimizado com a recomendacdo de
conteudo.

e Permitir, aos professores, previsdo de desempenho dos alunos e/ou grupo

escolar.

As reunides de trabalho com a equipa MILAGE Aprender+, para a definicdo e
compreensdo do amplo contexto do MILAGE Aprender+, ocorreram varias vezes, mesmo na

fase seguinte de anéalise dos dados. A medida que nova informagdo era aprendida e/ou

positivamente ou negativamente afetados com a sua execucdo e podem influenciar o projeto e/ou seu resultado. O
projeto ird atender necessidades das partes interessadas e elas, por sua vez, sdo responsaveis por desempenhar o
papel acordado para atender o objetivo do projeto.
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identificada, durante estas interagdes tornou-se possivel a corre¢do e/ou otimizacdo do plano

do projeto.

De seguida, apresenta-se a fase de analise de dados. Contudo, na realizacdo pratica, por
vezes retorndmos a fase de Compreensao de Negdcios devido a constante dependéncia com as
tarefas realizadas na fase seguinte. Esta dependéncia continua entre as fases devesse sobretudo
a necessidade de alinhamento entre o estado atual de funcionamento do MILAGE Aprender+ e

0s objetivos da parte interessada para o projeto.

4.3 Analise dos dados

4.2 4.3 4.4 4.5 51
Compreensdo Andlise de Preparacao Modelacéo Avaliacédo
de Negocio Dados dos dados . Conceito « Conceito

« Conceito « Conceito * Realizagdo * Realizagdo

e « Conceito ——
« Realizacéo S * Realizagéo
« Realizacéo

4.3.1 Conceito

Na fase de analise de dados, com o principal objetivo de compreensdo dos dados, é
realizada a identificacdo dos dados chave que poderdo enriquecer o0 modelo. Na metodologia
CRISP-DM, o principal objetivo da fase de Anélise de Dados é identificar e analisar o conjunto
de dados que agregardo valor ao modelo para que o objetivo definido na fase de Compreensao
de negocios seja alcancado. Ou seja, avaliar quais dados ou informacdo serdo Uteis e

contribuirdo para que o modelo de AM seja definido.

Em geral esta fase é a mais dispendiosa ja que requer o maior esforco durante o projeto.
Nesta fase o trabalho concentra-se em perceber combinac@es, avaliar dados histéricos, verificar
e definir variaveis relevantes para o modelo, identificar as propriedades da informacao
identificada, avaliar tipos e relacionamentos entre dados.

Outra atividade que deve ser aplicada nesta fase é a limpeza dos dados. Significa que,
dados limpos, sem ruidos sdo extremamente vitais para 0 avanco e inicio da modelacéo, ja que
0s modelos de AM s&o muitos sensiveis aos dados. Além de compreenséo plena dos dados que
serdo utilizados, garantir a qualidade dos dados é palavra de ordem. E esperado que todo o
dicionario de dados, o seu diagrama de relacionamentos, bem como o seu significado seja

devidamente documentado.
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Nesta fase é realizada a exploragdo e visualizacdo dos dados. A partir deste tipo de
analise exploratoria sera possivel produzir um resultado inicial de compreensdo dos dados, bem
como avaliar 0 seu impacto ao longo do projeto. Geralmente a representacdo grafica permite

uma melhor percepcao e apoia 0 processo de decisdo em ac¢des futuras.

Uma regra comum € 80% do tempo do projeto na preparagdo de dados (Hotz & Saltz,
2021). Segundo relatério do MITSloan (Redman, 2017), o custo de dados com ruidos® é de 15%
a 25% da receita para a maioria das empresas. A IBM estimou que o impacto anual apenas na
economia dos Estados Unidos é de espantosos US $ 3,1 trilhdes. Isso ocorre por conta de dados
mal definidos, com erros, incompletos, com ruidos, etc. Os cientistas de dados gastam
aproximadamente 80% do tempo de um projeto localizando, limpando e organizando dados,
deixando apenas 20% de seu tempo para realizar analises. Segundo o relatério do MITSloan
(Redman, 2017), o custo de dados com ruido® é de 15% a 25% da receita para a maioria das
empresas. A IBM estimou que o impacto anual apenas na economia dos Estados Unidos é de
espantosos US $ 3,1 trilhdes. Esta situacdo ocorre devido a dados mal definidos, com erros,
incompletos, com ruido, etc. Os cientistas de dados gastam aproximadamente 80% do tempo
de um projeto localizando, limpando e organizando dados, deixando apenas 20% do seu tempo

para realizar analise.
4.3.2 Realizacdo da Analise de dados

Esta fase de Andlise de Dados consistiu em realizar uma ampla analise dos dados do
MILAGE Aprender+. Esta fase do projeto, como indicado na seccéo sobre conceitos, foi a que

consumiu mais tempo para permitir realizar completamente todas as atividades do projeto.

Inicialmente foi feita uma andlise detalhada do diagrama de entidade relacionamento
para perceber toda a informacao registada e armazenada na base de dados MILAGE Aprender+.

Este modelo de dados é apresentado na figura 10.

6 Ruido pode ser definido como uma parte hum conjunto de dados que aparentemente é inconsistente com 0s
restantes dados existentes, pois ndo segue 0 mesmo padrdo dos demais. Ruido num conjunto de dados pode reduzir
o0 desempenho das técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) aplicadas e aumentar o tempo de construgdo da
hipotese induzida, assim como a sua complexidade.
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Figura 10 - Modelo entidade relacionamento do MILAGE Aprender+ (MILAGE Aprender+ 2021)
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Para além de observar o modelo dos dados da aplicacdo MILAGE Aprender+, foi feita
uma analise ao seu funcionamento para perceber e identificar cada um dos dados, relacionando-

os com a analise funcional da aplicacéo.

Na figura 11 € apresentada cada sec¢do de alguns ecrds do MILAGE Aprender+

identificando a sua fungéo no sistema, assim como a relagédo com os dados identificados e que

serao utilizados no projeto.

©) MILAGE APRENDER>
Pontos 95
Escolhe a disciplina, capitul hecantiylo o ficha o st i
¢ 2 ) 'l om R por gin)« 122424
e A4) aly]= ) A2-2 [4.-23) ae (-295 8 1.1, Ovte. analicamerte, 2 ko §. vom utkza s
7° Ano - Matematica v 1. Nimeros Racionais v ¢ A : '
Uiz -2(=5etx) e §-21 68l

o 40z Vidakis ek
v i

1. Nimeros racionais. Valor absoluto de um nimeros, NGmeros simétricos (revisdo). v

A2 x X2

Resolver Exercicwos

Avaliar Outros

Figura 11 . Ecras do MILAGE Aprender+ com identificacdo dos dados (Felipe Fonseca, 2021)

Disciplina
-
Theme_id Theme_id Theme_id Theme_id

—

Figura 12 - Relagéo hierarquica do contetdo e dados MILAGE Aprender+ (Felipe Fonseca, 2021)
A partir dos principais dados do MILAGE Aprender+, suas tabelas, relagdes e campos
da aplicacdo, foi criado um dicionério de dados para apoiar na compreensdo dos dados
analisados, onde se incluiu uma coluna com a sua descri¢do. Na tabela 5 foram identificados os

dados selecionados para ajudar na constru¢cdo do modelo.
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id | Nome da variavel Tabela Descricao Tipo

1 id.Alinea Alineas Identificacdo dos exercicios Txt
Alineas

2 | cotacao Alineas Valor maximo de ponto da Alinea | Int

3 | active Alineas Estado true/false da Alinea Binario

4 is_multiple_question Alineas Tipo de resposta da Alinea Binério

5 id_question Question Identificacdo das questdes que Txt
contém Alineas

6 | difficulty_level Question Nivel de dificuldade da Questao Int

7 active Question Estado true/false da Alinea Binério

8 | id_worksheet Worksheet Identificagdo das fichas que Txt
contém questdes

9 | difficulty_level Worksheet Nivel de dificuldade da Ficha Int

10 | active Worksheet Estado true/false da Alinea Binério

11 | id_theme Theme Identificacdo dos temas que Txt
contém fichas

12 | active Theme Estado true/false do tema Binario

13 | id_chapter Chapter Identificagdo dos Capitulos que Txt
contém temas

14 | id_school Schools Identificacdo da Escola do Txt
utilizador

15 | id_user User_evaluated_Alineas Identificagdo do utilizador Txt

16 | id_user_avaliator User_evaluated_Alineas Identificacdo do utilizador que Txt
avalia

17 | points User_evaluated_Alineas Total de pontos da Alinea Int

18 | number_times_video User_evaluated_Alineas Total de vezes que foi assistido Int
video

19 | time_stamp User_evaluated_Alineas Data e hora da realizacédo da Int
Alinea

20 | is_student Users E tipo aluno ou n&o? Binério

21 | total_points Users Total de pontos do aluno Int

22 | time_stamp Users Data de criacéo do utilizador Txt

24 | nickname Users Identificagdo do utilizador Txt

Tabela 5 — Mapeamento de dados selecionados e seu significado.

Para além dos campos apresentados na tabela 5, foram também identificados outros

diversos campos e que foram eliminados na constru¢do do modelo. O critério para utilizacéo

dos dados teve em consideragdo alguns principios recomendados, como por exemplo pela
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Microsoft, para modelos confiaveis e responsaveis (Microsoft, 2021): responsabilidade,
inclusédo, confiabilidade, seguranca, justica, transparéncia, privacidade e seguranca:

e Dados do género e/ou até mesmo como pais, regido do utilizador foram
desconsiderados.

e Dados como codigos de verificagdo, enderecos de correio eletrdnico, nome de
registo (“nickname”) e qualquer outro dado particular do utilizador foram
eliminados de qualquer anélise, preservando a Lei de Protecdo geral dos Dados
(LGPD)".

e Qutros dados relacionados com opcdes de personalizacao técnica do utilizador
também foram desconsiderados na analise, por exemplo: Se permite upload de
ficheiros, total de imagens autorizadas para cache, etc. Estes dados ndo tém

qualquer tipo de correlacdo no ambito do projeto.

Apds a compreensdo dos dados e respetivo significado foi realizada a exploracdo dos
dados a fim de identificar eventuais anomalias e problemas na qualidade dos dados. Todo o
trabalho de exploracéo foi realizado a partir de amostras de dados reais do MILAGE Aprender+

que serdo apresentadas de seguida.
4.3.3 Amostras
O trabalho foi realizado em trés amostras de dados:

l. Amostra |: Os dados inicialmente trabalhados foram especificamente da
disciplina de Quimica Organica. Uma amostra com 2931 registos de Alineas
contendo o total de pontos da auto-avaliacdo e também da avaliacdo concedida
pelos pares. Entretanto, detetamos que nesta amostra da disciplina de Quimica
Organica havia uma condicdo muito especifica, que foge ao padrdo geral do
MILAGE Aprender+. Foi detetado que para esta amostra havia apenas uma
Alinea por questdo. Descartdmos esta amostra pois mostrou ser uma disciplina
com comportamento muito especifico e que ndo acrescentaria valor ao modelo
em estudo. O periodo dos dados utilizado foi todo o intervalo de dados
disponivel na aplicagéo, desde a primeira Alinea respondida em 2010 até 31 de
julho de 2020.

70 Regulamento Geral sobre a Protecéo de Dados (RGPD), Regulamento (UE) 2016/679 do Parlamento Europeu
e do Conselho, de 27 de abril de 2016, apresenta um conjunto Unico de regras relativas a prote¢do das pessoas
singulares no que diz respeito ao tratamento de dados pessoais e a livre circulagdo desses dados.
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. Amostra Il: A partir deste momento trabalhei com os dados da disciplina de
Matematica do 9° ano. A nova amostra da disciplina de Matematica com um
total de 266.086 registos de Alineas com respostas e pontuacdo dos alunos foi
utilizada na exploracdo dos dados. O periodo dos dados utilizado foi todo o
intervalo de dados disponivel na aplicagdo, desde a primeira Alinea respondida
em 2010 até 31 de julho de 2020.

1. Amostra Ill: Para amplificar a analise foi realizada a todo o contetddo do 9° ano
(vérias disciplinas), trabalhando assim com uma amostra de 829.709 registos de
Alineas com respostas (Tabela: “user evaluated alineas™). O periodo dos dados
utilizado foi todo o intervalo de dados disponivel na aplicacdo, desde a primeira
Alinea respondida em 2010 até 31 de julho de 2020.

Alineas

Capitulos | Temas | Fichas | Questdes | Alineas Utilizadores | respondidas e | Escolas

avaliadas

1.075 1531 | 5.987 15.590 24.761 53.260 829.709 2.459
Tabela 6 — Resumo da Amostra de dados Il do MILAGE Aprender+.

4.3.4 Exploragéo de dados
Amostra Il — Somente disciplina Matematica 9°. Ano;

A analise que se segue foi feita com dados reais do MILAGE Aprender+ usando como
amostra de dados as Alineas realizadas pelos alunos do 9° ano de Matematica. Desta amostra,
foram avaliadas somente aquelas Alineas que estavam no estado “j4 avaliadas”, ou seja, Alineas
que ja receberam, além da pontuacdo de autoavaliacdo do aluno, também a avaliacdo do par e

ou do professor. Esta analise possibilitou a seguinte constatacao:

e Total de Alunos: 11.096 alunos responderam a alineas com pelo menos a
autoavaliacdo e uma segunda avaliagéo.

e Total de Alineas: 1.237 Alineas com resolucéo e avaliagcao

A figura 13 apresenta todos os registos de Alineas resolvidas e avaliadas pelos 11.096
alunos. Cada ponto apresentado no gréafico representa um Unico aluno fazendo a interseccéo

entre o seu total de Alineas resolvidas e avaliadas (X) com o total de pontos obtidos (y).
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Figura 13 -Todos os alunos e todas as Alineas avaliadas por pontos (Felipe Fonseca, 2021)

A partir da figura 13, é possivel fazer algumas observacoes:

e Do total de 11096 alunos, apenas 6 (0,05%) alunos realizaram mais do que 400
Alineas.

e Do total de 11096 alunos, apenas 6 (0,05%) alunos alcancaram mais do que
6.000 pontos.

e Um aluno, mesmo que com menos de 300 Alineas realizadas, alcangcou mais
do que 6000 pontos.

¢ Dois alunos que realizaram mais do que 400 Alineas ndo conseguiram alcancar
6000 pontos.

e Um aluno que fez aproximadamente 600 Alineas ndo foi quem mais pontuou.

e O aluno que mais pontuou nédo foi quem fez mais fez Alineas.

e Do total de 11096 alunos, apenas 33 (0,29%) alcangcaram 4000 ou mais pontos.

e Do total de 11096 alunos, apenas 307 (2,76%) realizaram mais do que 100

Alineas.

A figura 14 apresenta a analise sobre as Alineas respondidas pelos alunos, onde se
observa a pontuacdo media de todos os alunos por Alinea versus a quantidade de Alineas.
Observamos que nas 1237 Alineas, contabilizaram-se 231288 respostas.
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Anilise de aproveitamento por ALINEA X COTACAO
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Figura 14 - Andlise de aproveitamento a partir da pontuacdo média dos alunos nas 1237 Alineas (Felipe Fonseca,
2021)

A partir da figura 14, é possivel fazer algumas observagdes:

o No total das 1.237 Alineas ha um caso onde o total de pontos excede a cotagdo
total da questdo (entre 110 e 115%).

o No total das 1.237 Alineas, apenas em 58 Alineas (4,68%) os alunos tiveram
aproveitamento igual ou superior a 90%.

o No total das 1.237 Alineas, 413 Alineas (33.3%) apresentam aproveitamento

inferior a 60%.

Para aprofundar a compreenséo sobre a utilizacdo do MILAGE Aprender+ pelos alunos
e identificar um comportamento padréo na realizacdo e aproveitamento das Alineas, a figura 16
apresenta uma visdo das Alineas que tiveram pelo menos 100 respostas, ou seja, Alineas que
foram razoavelmente acedidas e respondidas pelos utilizadores da ferramenta. Como resumo

das definicBes da analise apresentada na figura 16, consideramos:

e Para o total de 1.237 Alineas e para um total de 231.288 respostas, ao avaliar

como média padréo, cada alinea tem 186,97 respostas.
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e Entretanto, para se perceber o desvio desta média, apenas 562 Alineas possuem

cem ou mais respostas.

e A andlise abaixo é feita a partir de uma amostra de 562 Alineas que possuem

100 ou mais respostas.

e A média no aproveitamento para estas 562 Alineas é de 67,03%.

Anélise de aproveitamento por ALINEA X COTACAO
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Média de Aproveitamento dos alunos por Alineas

Figura 15 -Desempenho médio dos alunos nas Alineas com mais de 100 respostas.

A partir da figura 15 é possivel fazer algumas observacoes da distribuicéo:

e E possivel observar que o aproveitamento se concentra na sua maior parte

(43,5%) entre o intervalo de 60% a 72% de aproveitamento médio nas Alineas.

67% da Alineas apresentam médias de pontuacéo inferior a 72%.

e Podemos observar que apenas 32% das Alineas possibilitaram aos alunos

alcancar aproveitamento superior a 72%.

e Apenas 4.8% das alineas tem alunos com média igual ou superior a 83%.

A partir desta andlise, conforme figuras 15 e 16, permitiram verificar que os alunos tém

dificuldade em obter aproveitamento igual ou superior a 70%.

Ainda durante a fase de Analise de dados, realizando validacdo e analise da qualidade

dos dados, foram detetadas anomalias que se apresentam de seguida:
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¢ |. Foi detetado que cada item de contedo como Alinea, Questdo, Worksheet, Theme e

Chapter possui uma variavel de indicacédo de estado (True/False). Este estado indica se
aquele contetdo se encontra ou ndo disponivel. Entretanto foram observados diversos
contetidos onde o estado com relacéo hierarquica ndo é propagado para 0s conteddos
subsequentes. Por exemplo: Alinea esta no estado ativo, entretanto a Questao encontra-

se como inativa.

Il. Caso o professor faca a avaliacdo de uma Alinea de um aluno, a pontuacdo é
simplesmente alterada no registo do aluno. Ou seja, a nota da auto-avaliacao realizada

pelo aluno é simplesmente substituida pela nova nota do professor.

I1l. Foram detetadas situagdes de registos com pontuacao negativa, conforme evidencia

na coluna “points” da tabela que se segue.

id_user_answer | id_Alinea | points | id_user_avaliator time_stamp
33690 11296 -10 33690 19/10/2020 10:07
61628 836 -10 61628 18/10/2020 19:33
82947 11845 -30 82947 10/03/2021 12:26
82947 22949 -60 82947 10/03/2021 12:25
82947 22951 -9 82947 10/03/2021 11:38
32141 34923 -10 32141 23/10/2020 14:14
32165 34925 -10 32165 23/10/2020 13:24
57801 34930 -10 57801 23/10/2020 14:12
61628 834 -10 61628 18/10/2020 19:24

Tabela 7 — Evidéncia de entradas com pontuagéo negativa.

IV. Foram detetados registos de pontos nas respostas as Alineas do aluno que excedem
a cotacdo maxima definida para a Alinea. A tabela seguinte apresenta uma evidéncia,
ou seja, 0 registo do id_user_answer 336, com pontuacdo de 35 numa Alinea onde a

cotacdo maxima € de 25 pontos.

id_user_answer | id_Alinea | points | id_user_avaliator number_times_video time_stamp
336 703 35 390 0 NULL
questions_idquestions id_Alinea cotacao is_multiple_question
312 703 25 n

Tabela 8 — Mais pontos atribuidos do que o permitido na Alinea.
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e V. Foram encontrados registos onde ha mais de 2 avalia¢cGes para uma Alinea. Por regra,

0 namero de avaliacGes por Alinea consiste na auto-avaliacdo do aluno e na do par.

Porém, conforme evidéncia abaixo, ha casos onde ha uma terceira avaliagao.

id_user_answer id_Alinea points id_user_avaliator time_stamp
25509 10978 5 23763 25/06/2020 11:02
25509 10978 4 30720 24/06/2020 12:17
25509 10978 6 25509 16/02/2020 22:29
id_user_answer id_Alinea points id_user_avaliator time_stamp
30720 24342 6 23765 28/02/2020 21:37
30720 24342 6 25509 27/02/2020 19:01
30720 24342 6 30720 26/02/2020 15:51
id_user_answer id_Alinea points id_user_avaliator time_stamp
478 19349 15 561 31/03/2019 22:28
478 19349 15 469 20/03/2019 23:31
478 19349 15 478 17/03/2019 19:41

Tabela 9 — Mais de 2 registos de avaliagdo de uma Alinea por aluno.

e VI. Observamos que caso o total de alunos numa turma ou grupo seja impar, um aluno

ficard sem a avaliacdo por pares. Por exemplo, numa turma de 9 aluno, pelo menos 1

aluno ficara sem ter os pontos da avaliacdo do par. Penalizando o aluno que ficard com

pontuacdo nao avaliada ou pendente.

e VII. Foram observados diversos registos com carateristicas de teste, mesmo na base de

dados de producdo. Foram identificados registos como por exemplo: cria¢do de fichas,

questdes e alineas de teste, criacdo de utilizadores para demonstracdo da ferramenta,

utilizadores alunos para simulacdo com pontuacéo aleatéria.

e VIII. Ao realizar uma auditoria a pontuacgdo do Aluno 1d25509 observamos um total de

pontos de 8461. Do total de 8461 pontos acumulados, 5990 foram atribuidos pelo

proprio aluno. Os outros demais pontos foram atribuidos por outros Id’s na avaliacao

do par do tipo “aluno”. Ou seja, ndo ha nenhum registo de avalia¢do ou aprovacdo de

um utilizador do tipo professor.

Histdrico do Aluno:

23763

23765

23772

24151

25509

30720

25509

731

517

70

197

5990

956

8461

Tabela 10 — Auditoria de pontos do aluno id 25509.
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e |IX. Foram detetados registos onde o aluno conseguiu responder mais de

mesma Alinea.

uma vez a

[id_user_answer] | [id_Alinea] | [points] | [id_user_avaliator] | [number_times_video] [time_stamp]
733 697 10 733 0 24/11/2016 10:52
733 697 10 820 0 01/12/2016 14:14
[id_user_answer] | [id_Alinea] | [points] | [id_user_avaliator] | [number_times_video] [time_stamp]
57964 697 20 57964 0 17/11/2020 14:53
57964 697 7 57901 0 22/11/2020 14:23

Tabela 11 — Evidéncia de mais de uma resposta para a mesma alinea pelo mesmo id user.

e X. Foram detetados registos com informacéo de que o aluno saltou a opgéo de auto-
avaliacdo através da coluna com a data “time stamp” da tabela das Alineas. Nestes
casos 0 campo ficou registado com a indicagdo de “Student skipped auto-evaluation”.

Desta forma, ndo se consegue obter a data de realizacdo da Alinea.

Todos os 9 topicos identificados nesta analise de dados foram apresentados ao grupo de
trabalho do MILAGE Aprender+ juntamente com notas de recomendagdes que serdo

apresentadas no capitulo 5, seccdo 5.4.
Amostra 111 — 9°. Ano com todas as disciplinas;

Com o objetivo de aumentar o tamanho da amostra para perceber se existiam outros
tipos de anomalias nos dados e ou mais temas relacionados com a qualidade dos dados, foi
também realizado uma andlise exploratdria considerando os dados de todo o 9% ano, ou seja,
incluindo outras disciplinas.

Por tratar-se de uma massa de 829.709 registos de Alineas respondidas por 32.436
alunos, foram construidos painéis de dados, a partir do uso da ferramenta Microsoft Power Bl
para a analise de qualidade dos dados.

Todo o trabalho foi concentrado na tabela “user evaluated alineas”, que ¢é justamente a
tabela que contém o historico das realizacBes dos alunos que foram avaliadas (829.709

registos).
Validagéo e qualidade dos dados da amostra de todo o 92 ano:

I.  Foram detetadas datas com formato dd/mm/aaaa hh:mm:ss e no mesmo campo dados
(time_stamp) com a indicacdo de que o aluno ndo respondeu a auto-avaliacdo. Em

nenhum outro local ficou armazenada a data da resposta a Alinea.
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id_user_answer id_Alinea | id_user_avaliator points | time_stamp
1 14 1 0 Student skipped auto-evaluation
1 6736 1 0 Student skipped auto-evaluation
1 7099 1 0 Student skipped auto-evaluation
1 7939 1 0 Student skipped auto-evaluation
1 7941 1 0 Student skipped auto-evaluation
1 8440 1 0 Student skipped auto-evaluation
1 10692 1 0 Student skipped auto-evaluation

Tabela 12 — Evidéncia de Alineas onde o aluno néo realizou a auto-avaliagéo.

e [I. No mesmo campo da data “time stamp” foram detetados 4 registos de Alineas

datadas no ano 2033.
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Figura 16 - Data de realizacao de Alinea com indicagdo em data futura.

¢ |ll. Foram identificados 23 registos contendo apenas dois digitos no campo de data (22),

faltando més, ano e hora.

e V. Foram identificados 2301 registos em que o campo de data de realizacdo da Alinea

(“time stamp”’) nao foi preenchido.

id_user_answer id_Alinea | id_user_avaliator points time_stamp
1 12 1 10
1 84 1 10
1 86 1 2
1 87 1 3
1 88 1 10
1 90 1 10
1 92 1 10
1 95 1 5

Tabela 13 — Evidéncia de varias Alineas respondidas sem data registada.

e V. Foram identificados 10 registos com pontuagdo negativa.
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id_user_answer | id_Alinea | id_user_avaliator | points | time_stamp
182 536 69 -5
303 892 319 -2
605 1502 138 -5 09/11/2016 12:56:51
2247 1451 2247 -25 09/10/2017 14:00:18
2610 4318 2610 -2 08/09/2017 22:30:18
2763 1857 2763 -1 27/09/2017 12:38:41
2768 1853 2763 -30 | 27/09/2017 12:49:36
2808 20 2629 -20 | 06/02/2018 11:22:57
34669 5041 35441 -9 09/02/2020 18:54:17
34669 5043 35441 -9 09/02/2020 18:54:25

Tabela 14 — Evidéncia de varias Alineas respondidas com pontuagéo negativa.

cotacdo maxima da Alinea.

desse registo de utilizador.

V1. Foram identificados 314 registos de respostas a Alineas com pontuacgdo superior a

VII. Foram detetados 2573 registos de utilizadores sem a indicacdo de data de criacao

e VIII. Foram identificados 180 registo de Alineas no estado ativo em que a respetiva
questdo se encontrava no estado false, ou seja, inativo. O estado ndo foi propagado para
o0 contetido hierarquico subsequente.

e |X. Foram identificados 28 registo de worksheets no estado ativo em que o respetivo

tema se encontra no estado false, ou seja, inativo. O estado ndo foi propagado para o

conteudo hierarquico subsequente ao contetdo inativado.

e X. Foram identificados 9313 registos de respostas de utilizadores tipificados como néo

alunos. (is Student: “false”).

idusers app_language country_school is_student cod_country
1 | Portuguese Portugal FALSO pt
5 | Portuguese UK FALSO pt
6 | Portuguese Portugal FALSO pt
7 | Portuguese Portugal FALSO pt

Tabela 15 — Evidéncia de varias Alineas respondidas por utilizadores com valor falso no tipo de aluno.

e XI. Foram detetados 532 registos sem indicacdo se a questdo € do tipo questdo multipla

ou ndo. Nesses registos o campo “is_multiple question” esta vazio
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id_Alinea | questions_idquestions cotacao | is_multiple_question
499 244 0
511 248 0
514 249 0
520 250 0
528 251 0
529 251 0
540 256 0

Tabela 16 — Evidéncia de indicagdo de coluna com valores “em branco”.

e XII. Foram identificados 17 registos de alunos que, responderam a Alineas, mas que,

entretanto, ndo possuem eventos de avaliacdo. Baseado na regra do sistema, nenhuma

Alinea estard na tabela “users_evaluated Alineas” sem que existisse pelo menos uma

avaliagdo do id_user (aluno), mesmo que estivesse indicado “Student skipped auto-

evaluation” o evento deveria estar registado.

id_theme id_chapter id_user users.id_school
416 140 40765 1923
417 140 36912 1206
484 174 22829 5
484 174 37644 1134
532 179 39360 781
540 181 41718 1563
581 197 17785 745
645 252 19727 1399
707 269 15782 937
707 269 20891 1349
707 269 22648 1232
707 269 25782 1048
707 269 26516 1015
1093 442 14297 1148
1237 274 26900 712
1499 610 36521 5
1605 657 16375 729

Tabela 17 — Evidéncia de Alunos identificados na tabela de realizagéo de Alineas.

e XII. Foram detetados 286 registos de Alineas onde a indicagdo sobre o tutorial esta

vazia. Destaca-se que do total de 24761 Alineas, apenas 532 contém valor “verdadeiro”

indicando que tém tutorial.
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Todos os tdpicos identificados nesta analise de dados foram apresentados ao grupo de
trabalho do MILAGE Aprender+ juntamente com notas de recomendagdes que serdo

apresentadas no capitulo 5, seccdo 5.4.

4.4 Preparacao dos dados

4.2 4.3 Analise 4.4 45 5.1
Compreensao de Dados Preparacao Modelagao Avaliacédo
de Negocio « Conceito dos dados « Conceito « Conceito

« Conceito * Realizagéo « Conceito * Realizacdo * Realizacéo

* Realizagéo * Realizacéo

4.4.1 Conceito

O objetivo desta fase € definir o conjunto de dados que serdo utilizados para o
desenvolvimento de um modelo de AM. Na fase de preparacao de dados séo tomadas decisoes
sobre os dados usados na anélise e desenvolvimento do modelo. Na deciséo sdo considerados
critérios de relevancia, qualidade e avaliacdo de limitagdes, volume (quantitativo) e tipo de
dados. Durante a preparacdo dos dados sdo consideradas a selecdo e avaliacdo de atributos
(colunas) e também os registos (linhas) do conjunto de dados. Também séo aplicados critérios
de exclusédo e/ou limpeza dos dados. No final desta fase, todas as decisdes e acOes realizadas
para a preparagio dos dados s&o apresentadas e documentadas. E aplicado o critério de exclusio
e ou limpeza dos dados, assim como descri¢do destas decisdes.

Ainda na preparacao de dados, sdo realizadas a integracdo e combinacdo de dados. Os
dados unificados também cobrem agregacdes. A agregacdo e/ou selecdo de recursos, traduzido
do inglés Feature Selection®, refere-se a operacbes em que novos valores sdo calculados
resumindo informacao de varios registos e/ou tabelas.

Uma tarefa importante neste processo é a formatacdo dos dados, organizando a
informacdo sem alterar o seu significado, mas garantindo um padréo para que 0 processo de
Modelacéo ocorra com fluidez.

Novos atributos sdo construidos a partir de um ou mais atributos, também conhecido

como Engenharia de Recursos, traduzido do inglés Feature Engineering®. Por exemplo: Num

8 Feature engineering: Selecdo de recursos é o processo de selecdo do subconjunto principal de recursos para
reduzir a dimensionalidade do problema de treinamento (Microsoft, 2020).

% Feature engineering: Engenharia de recursos é o processo de criagio de novos recursos a partir de dados brutos
para aumentar o poder preditivo do algoritmo de aprendizagem. Os recursos de engenharia devem capturar
informacdes adicionais que ndo sdo facilmente aparentes no conjunto de recursos original (Microsoft, 2020).
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conjunto de dados que contém o atributo Peso e o atributo Altura, podemos criar um novo
atributo conhecido como indice de massa corporal (IMC = Peso(kg) / Altura(m)?2. O objetivo

desta criacdo de atributos € apoiar o modelo e ter informacado com maior significado.

4.4.2 Realizagédo da preparacao dos dados

Para a preparagcdo dos dados foram considerados todos os problemas identificados
relacionados com a qualidade dos atributos (colunas) e também alguns registos (linhas)
conforme apresentado na fase de analise dos dados. De acordo com 0s conceitos apresentado
anteriormente, nesta secgdo sera apresentada toda componente préatica da preparacao dos dados.

A amostra 11, apresentada no capitulo 4.3.3, foi selecionada e aplicada nesta fase de
preparacdo dos dados. A escolha baseou-se justamente na amplitude de informacao,
possibilitando um estudo mais amplo com todo o contetdo dos exercicios resolvidos por alunos
do 9° ano. Seguem-se as subseccOes sobre: limpeza de dados, engenharia de recursos e selecao

de recursos.

4.4.2.1 Limpeza dos dados
Nesta tarefa foram removidos os registos ou atributos que apresentavam as seguintes
caracteristicas:

e O atributo “time stamp” estava com a indicacdo que o aluno saltou a avaliacao,
ou seja, que ndo realizou a auto-avaliacao.

e O atributo “time stamp” apresentava erro na composi¢édo da data.

e O atributo “time stamp” apresentava uma data no ano 2033.

e Os registos onde a data de registo e criacdo do utilizador estavam em branco.

e O atributo "is_multiple_question" estava vazio.

e O atributo "tutorial™ estava vazio.

e Os registos que ndo contém eventos de avaliag&o.

e Foi observado que muito dos problemas de qualidade apresentados estavam
relacionados com o periodo inicial de uso da ferramenta, quando ainda estava no

processo de amadurecimento. Por este facto, formam eliminados os registos
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(linhas) de eventos anteriores a 2019. Considerando assim somente o periodo de
2019 a junho de 2020.

e Embora existissem muitos registos sobre Alineas ja no estado Indisponivel e/ou
que pertencessem a Questdes ou fichas ja desativadas, foi utilizado este conjunto
de dados pois reuniam o histérico de realizacdo e obtencao de pontos pelo aluno.

e Apos a limpeza (exclusdo) dos dados, o total inicial da amostra com 829.709
registos de Alineas com respostas avaliadas foi reduzido a 648.234 registos.

e Ao0 realizar esta limpeza, usando como referéncia principal a tabela user
evaluated alineas, a amostra de dados reduzida a 648.234 registos de respostas
realizadas, passou a contar com 0s seguintes totais distintos: 293 capitulos, 746
Temas, 24.414 alunos e 820 escolas.

e Como exemplo, na Amostra Ill, o MILAGE Aprender contém 53.260 alunos
registados, sendo 32.436 com respostas realizadas e avaliadas, mas apés toda a

limpeza de dados, ficamos com 24.414 utilizadores.

4.4.2.2 Engenharia de Recursos

Com o objetivo de derivar nova informacdo a partir de atributos ja existentes no

conjunto de dados, foram criados 0s seguintes atributos:

Nome do Atributo Tipo Descricéo

QtdAlineasnoThema Numérico Acumulador de Alineas pertencentes ao Tema.

CotacaoTotalThem Numérico A cotacdo total do Tema.

GlobalMediaAprovPontosTema Numeérico A média global de todos os alunos para dado
tema.

AlunoQtdAlineasRealizadasTema Numeérico Quantidade de Alineas realizadas pelo aluno num
dado tema.

AlunoMediaAproveitamentoPontosReali | Numérico (Pontos*100)/Cotacao do referido tema.

zadoTema

AlunoPercentualRealizacaodoTema Numérico (QtdAlineasnoThema*100)/AlunoQtdAlineasRea
lizadasTema
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AlunoMediaAprovPontosGERAL Numeérico (Pontos*100)/Cotacao de todas as Alineas
realizadas.

AlunoMediaPontosGeral Numeérico (pontos/Total de Alineas realizadas)

AlunoDiferencaAprovMédiaGeral Numérico GlobalMediaAprovPontosTema -
AlunoMediaAproveitamentoPontosRealizadoTe
ma

AlunoFrequencialUso Numérico Total de Alineas realizadas/(Data de Criagdo do
Aluno - 01/Junho/2020)

AlunoQtdAvaliacoesRealizadas Numérico Total de Alineas avaliadas por dado aluno.

EscolaAlunoPontuacacMedia Numérico Media de Pontos da Escola por dado aluno.

EscolaAlunoAproveitamentoMedia Numeérico Media de Aproveitamento da Escola por dado
aluno.

EscolaAlunoPontuacaoMinima Numérico Min Pontuacéo da Escola

EscolaAlunoPontuacaoMaxima Numérico Max Pontuagéo da Escola

Tabela 18 — Atributos, tipo de atributos e sua descrigéo.

Com o objetivo de reduzir a dimensdo do conjunto de dados, foi realizada uma

agregacdo dos dados no nivel do Tema das Alineas. Nesta agregacdo os dados de Alineas,

Questdes e Fichas pertencentes ao agrupamento Tema foram resumidos a partir de novos

atributos que foram construidos conforme tabela 18. Uma vez que os registos estavam no nivel

mais granular no nivel atributo Alineas, foi aplicado o agrupamento dos dados por Tema,

considerando que este sera o contetido recomendado ao utilizador.

Ap0s a agregacao, a dimensdo do conjunto de dados passou de 648.234 registos para

77.975 registos. Neste processo de agregacdo mantivemos todos o conhecimento derivado dos

dados e informacdes, realizando apenas uma agregacéo dos resultados.

Antes da Agregacao
648.234 registos

Disciplina
S

Apo6s a Agregacdo pelo Atributo Thema
77.975 registos

Figura 17 — Agregacdo dos dados para a partir do atributo Tema.
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Com o objetivo de realizar experiéncias com modelos de classificacdo, também foi elaborada,

a partir da amostra Ill, uma organizacdo dos dados baseada nos alunos. Ou seja, usando como chave

priméria cada aluno e ndo apenas o Tema. De seguida este conjunto de dados € apresentados com 0s

respetivos campos e detalhes.

id_user_answer

Identificacdo do Aluno

QtdDiasUtilizacao

Total de dias que o aluno tem no Milage Aprender

FrequenciaUso

Média de realizacGes pelo total de dias que o aluno tem no Milage Aprender+

QtdAvaliacoesRealizadas

Total de avaliacfes que o aluno realizou

QtdPontosObtidos

Total de pontos obtidos geral no Milage Aprender+

DificuldadeMediaAlineasRealizadas

Média de dificuldade das Alineas que o aluno realizou

MediaPontosObtidos

Média de pontos obtidos das alineas que o aluno realizou

CotacaoMediaAlineasTrabalhadas

Cotacdo média das alineas realizadas pelo aluno

PontuacaoMinima

Pontuacdo minima do aluno em todas as alineas realizadas

PontuacaoMaxima

Pontuacdo méxima do aluno em todas as alineas realizadas

AproveitGeralnaPontuacao

Aproveitamento geral do aluno no Milage Aprender

QtdAlineasRealizadas

Total de alineas realizadas pelo aluno

QtdFichasRealizadas

Total de Fichas realizadas pelo aluno

QtdQuestdesRealizadas

Total de questdes realizados pelo aluno

QtdTemasRealizados

Total de temas realizados pelo Aluno

Classificagao

Classificacdo do Aluno a partir do Aproveitamento de pontos

Tabela 19 — Dados orientados a partir dos dados consolidados dos alunos.

4.4.2.3 Selecdo de Recursos

Foi realizada uma analise abrangente sobre os atributos existentes na base de dados

MILAGE Aprender+, sobretudo para perceber o seu significado e relagdo com o objetivo do

projeto. Juntamente com os atributos que foram criados, conforme apresentados na tabela 18,

os atributos selecionados para estabelecer o conjunto de dados e gerar os modelos aparecem

descritos na tabela 20.

Nome do Atributo Tipo Descricéo

id_theme Categdrica Identificacdo do Tema

id_chapter Categdrica Identificacdo do Capitulo

id_user_answer Categdrica Identificagcdo do Aluno

user_id_school Categodrica Identificacdo da Escola

number_times_videoTema Categorica Total de vezes que o aluno assistiu o video tutorial do
referido tema.

Tabela 20 — Sele¢éo de atributos.

Ainda no processo de preparacdo de dados foi realizada uma verificagdo da qualidade

de cada atributo (coluna) e respetivos registos com o objetivo de verificar se ainda persistia

qualquer outro tipo de anomalia para todos os conjuntos de dados. Estes resultados s&o

apresentados na figura 18 e 19.
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1 id_theme E - id_chapter E| - id_user answer |Z| #8- usersid school E 123 QtdAlineasnoThema E 13 CotacaoTotalThema E 1.2 GlobalMediaAprovPontosTema E
i
® Vilido 100% | * Valide 100% | @ Valido 100% | ® Valido 100% | e Valide 100% | e Valide 100% | e Valide 100%
o frro 0% | ®Emo 0% | ®Emo 0% | @ Emo 0% | ®Emo 0% | ®Emo 0% | ®Emo 0%
® \azio 0% ® Vazio 0% @ Vazio 0% | @ Vazio 0% e Vazio 0% e Vazio 0% e Vazio 0%

746 distintos, 49 exclusives | 293 distintos, 18 exclusivos | 24414 distintos, 9.757 exclusivos

820 distintos, 151 exclusives 71 distintos, 0 exclusives 964 distintos, 209 exclusivos

647 distintos, § exclusivos

1123 AlunoQtdAlineasRealizadasTema | ¥ | 123 AlunoQtdPontosRealizadosTema | | 123 Alunog) times vi [ +|1.2 AtunoMediaAproveit v 123 AlunaPert aodoTema [+ |
f

 Vilido 100% | ® Vilide 100% | ® Vilido 100% | & Vlido 100% | @ Vilide 100%
® Ermo 0% | ® Emo 0% | ® Emo 0% | ® Emo 0% | ® Emo [
® Vazio 0% | ® Vazio 0% | ® Vazio 0% | ® Vazio 0% | ® Vazio %
|||||I|"|I|||||..... _______ |I||n........... .......... | S ||I-..... ______________________ |""""""|"| linunn

112 distintos, 21 exclusivos 772 distintos, 174 exclusives 70 distintos, 25 exclusivos 9.250 distintos, 5.504 exclusivos 101 distintos, 1 exclusivos

|T.2 All iaApi ERAL E| 1.2 All | E 1.2 AlunoDiferencaAprovMédiaGeral |Z| 1.2 AlunoFrequencialso E| 1.2 AlL iaDifi E 123 AlunoQtdAvaliacoesRealizadas E|

i

* Yalido 100% | ® Valido 100% | ® Vlido 100% | @ Valide 100% | @ Vlide 100% | ® Vlido 100%

* Emo 0%  ®Emo 0%  ®Emo 0% | ® Emo 0% | ® Emo 0%  ®Emo 0%

* Vazio 0% | ® Vazio 0% | ® Vazio 0% | ® Vazio 0% | ® Vazio 0% | @ Vazio 0%
||||||||||I|IIIII||||||||||| |||||||""""""| [T ||||||"""""""|||||||

387 distintos, 0 exclusivas

6,346 distintos, 173 exclusivos

excusivos | 67.984 distintos, 65.901 exclusivos 5.261 distintos, 178 exclus...

1.2 EscolaAlunoPontuacaoMedia EI 1.2 EscolaAlunoAproveitamentoMedia El 1.2 EscolafAlunoPontuacaoMinima El 1.2 EscolaAlunoPontuacaoMaxima El

& Valido 100% & Valido 100% » Valido 100% & Vilido 100%
® Erro 0% ® Erro 0% ® Erro 0% ® Erro 0%
® ‘azio 0% * azio 0% * ‘azio 0% ® Vazio 0%
|"""|||III i |"""|||IIII I |""""|IIII |"""|||III i

564 distintos, 21 exclusivos 556 distintos, 19 exclusivos 389 distintos, 2 exclusivos 481 distintos, 3 exclusivos

Figura 18 — Qualidade dos atributos a partir da ferramenta MS-Power Bl — Conjunto de dados Temas

d-.[~

[~] 23 e [+]1.2 Dificuldademediaari

r& id_user_answer |Z| p&: users.id_school |Z| 123 QtdDiasUtilizacao E 1.2 Frequencialso |Z| 123 QtdAvaliac

'
* Vilido 100% | & Valide 100% | @ Vilido 100% | @ Vilido 100% | & Vilide 100% | & Valide 100% | @ Vilido 100%
#® Erro -3% # Erro % | ® Erro 0% | ® Erro {}% # Erro % | ® Erro {}% ® Erro 0%
* \azio ® \azio 0% | @ Vazio 0% | @ Vazio ® \azio 0% | ® Vazio ® Vazio 0%

919 distintos, 850 exclusivos

703 distintos, 496 excl...

857 distintos, 740 e.. | 315 distintos, 126 exclusivos

1.000 distintos, 1.000... | 125 distintos, 39 excl...

105 distintos, 34 exclu

das [+ 123 QidFicha E.

7.2 CotacaoMediahlineasTrabalha... E 123 PontuacaoMini... E 123 PontuacaoMax... E 123 AproveitGeralnaPontua... E )lﬂt Classificacio E 123 QtdAlineasF

# Vlido 100% | @ Vilide 100% | ® Vilido 100% | @ Valide 100% | @ Valide 100% | @ Vilide 100% | ® Vilido 100%
® frro 0% | e Emo 0% | ® Erro 0% | ® Emo 0% | ® Emo 0% | ® Emo 0% | @ Emo %
® Vazio 0% | e Vazio 0% | @ Vazio 0% | Vazio 0% | Vazio 0% | @ Vazio 0% | ® Vazo 0%
“““IIIIIIIIIIIIIIIIIII\‘ hm.......... ““||||||||||||IIIIIII h. ‘||||||||||||||||||| M
992 distintos, 984 exclusivos & distintos, 1 exclusivos | 21 distintos, 4 exclusi.. | €5 distintos, 7 exclusivos 4 distintos, 0 exclusi.. | 273 distintos, 85 exclusivos | 109 distintos, 28 exclusivos

|1%3 QtdQuestiesRealiza... |+ |123 QtdTemasRealiza... |~ |

o \ilido 100% | @ Vilido 100%
® Ermo 0% | ® Emo %
® Vazio 0% | ® Vazio 0%

208 distintos, 52 exclusivos 52 distintos, 11 exclusivos

Figura 19 — Qualidade dos atributos a partir da ferramenta MS-Power Bl — Conjunto de dados Alunos.
55



Na figura 18 e 19, apresentada a partir do Power Bl, podemos avaliar o resultado de

qualidade dos dados em trés aspetos, valido (100%), erro (0%) e vazio (0%). Considerando 0s

varios aspetos, o resultado final indica que os dados estdo em conformidade para avancar.

Adicionalmente realizou-se uma segunda avaliacdo com a ferramenta RapidMiner

Studio 9.9, o que permitiu comparar os resultados da andlise. A figura 20 e 21 apresentam

visualmente os resultados da qualidade dos dados com o RapidMiner.

0 100 61617

. GlobalMediaAprovPontosTema Real 0
o

Open visuslizations

N QtdAlineasnoThema Integer 0 10,000 | ‘ 1 210 35.540
Open visuslizations

\ id_chapter Nominal 0 ‘ 970 (1) 140 (4408)

N id_theme Nominal 0 o 933 (1) 700 (1690)
Oper lizati

\ id_user_answer Nominal 0 63314 (1) 15646 (85)
Open visuslizations

“ users.id_school Nominal 0 ‘j-"- 986 (1) 1020 (3165)

Open visuslizations

Figura 20 — Qualidade dos atributos a partir da ferramenta RapidMiner (parte I1).

34.557

140 (4408), 274 (4268),
260 (3304), 127 (3277),
-.[289 more]

Details_

700 (1690), 417 (1379),
483 (1260), 581 (1248),
. [742 more]

Defails...

15646 (85), 20720 (81),
15196 (56), 14621 (53),
. [24410 more]

Defalls...

1020 (3165), 870 (2394),
1197 (2371), 934 (2100),

_[816 more]
Details.
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Alun:

engaApr é al

AlunoFrequenciaUso

AlunoMediaAprovPontosGERAL

Tema

AlunoMediaPontosGeral

AlunoPercentualRealizacaodoTema

AlunoQtdAlineasRealizadasTema

AlunoQtdAvaliacoesRealizadas

AlunoQtdPontosRealizados Tema

AlunoQtdnumber_times_videoTema

CotacaoTotalThema

EscolaAlunoPontuacacMaxima

EscolaAlunoPontuacacMedia

EscolaAlunoPontuacaoMinima

GlobalMediaAprovPontosTema

Figura 21 — Qualidade dos atributos a partir da ferramenta RapidMiner (parte I1).
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Em oposicdo ao Power Bl, nas figuras 20 e 21 obtidas ano RapidMiner, os dados sdo
apresentados para que seja feita a avaliagéo a partir da informagao que o sistema resume para o
utilizador. O RapidMiner ndo faz uma auto-avaliacdo de qualidade geral e ndo apresenta, como
0 Power BI, indicadores de cores para identificar eventuais anomalias ou resultados finais de
qualidade. A informacéo apresentada para a avaliagdo do utilizador sdo, propriedade dos dados
que foi identificado (Real, Inteiro, Nominal), Erro (0), Gréfico de Distribuicdo dos valores,
Minimo/Maximo, Média, etc. A partir dos valores apresentados podemos também observar que

ndo temos dados ausentes, outliers, valores negativos, etc.

Como podemos observar, nas figuras 18, 19, 20 e 21, os dados sé&o apresentados sem
erros, sem valores ausentes, sem outliers ou valores negativos para atributos pontuacao, cotacdo
das alineas, etc. Em ambas as ferramentas de analise de dados pudemos concluir que toda a
preparacdo dos dados resultou num trabalho que possibilita avancarmos para a fase de
Modelacao que seré apresentada de seguida.

4.5 Modelacéo

4.2 4.3 Anélise 4.4 4.5 5.1
Compreensao de Dados Preparacao Modelacéo Avaliacédo
de NGQOCIO « Conceito dos dados « Conceito « Conceito

« Conceito * Realizagéo « Conceito * Realizacéo * Realizacéo

* Realizagdo * Realizacdo

4.5.1 Conceito

Nesta fase é esperada a aplicacdo de técnicas de modelagdo para construir um modelo,
como por exemplo, &rvore de decisdo, rede neuronal, etc. Com os dados preparados nas fases
anteriores, o préximo passo de construcdo do modelo servira para prever a classificacdo ou
resposta ao problema proposto neste projeto. Na fase de modelacdo constroi-se um modelo, ou
uma funcdo que viabilizara a previsdo de respostas com 0 menor custo possivel. Antes de se
iniciar a construcdo do modelo, € necessario gerar um procedimento ou mecanismo para testar
0 modelo no que se refere a qualidade e validacdo dos dados. Por exemplo, em tarefas
supervisionadas de prospecdo de dados, como classificacdo, € comum usar taxas de erro como
medida de qualidade nos modelos criados. Portanto, é recomendada a separagdo do conjunto de
dados em conjuntos de treino e de teste, ou seja, constroi-se 0 modelo com o conjunto de treino
e estima-se a sua qualidade no conjunto de teste.

Separar dados em conjuntos de treino e teste € uma parte fundamental da avaliacéo de

modelos de prospecéo de dados. A separagdo de um conjunto de dados num conjunto de treino
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e num conjunto de teste tem como objetivo separar a maioria dos dados para treino e uma parte
menor dos dados € usada para teste. A partir desta divisdo dos dados, quando realizarmos o
teste com o conjunto de dados que o modelo ndo conhece, poderemos avaliar 0 que o0 modelo
realmente aprendeu com a amostra de dados de treino.

Ao construir e testar modelos, devemos listar as qualidades dos modelos gerados (por
exemplo, em termos de precisdo) e classificar a sua qualidade em relacdo aos outros modelos.

Devemos repetir 0 processo sucessivamente observando e fazendo ajustes.

4.5.2 Realizacdo da Modelagéo

A fase de Modelacéo foi realizada com recurso a ferramentas que possibilitam a criagéo
de modelos a partir de AM automatizada®®. Foi utilizado o Microsoft Power Bl com o recurso
de AutoML™ | a aplicacdo MATLAB!? com o recurso App Toolbox Machine Learning e o
software RapidMiner!3 com o recurso Auto Model.

Nesta etapa de modelacdo o trabalho observou as possibilidades de apresentacdo da
recomendacdo de contetdo a partir dos objetivos definidos para o projeto. O objetivo de
desenvolver um ou mais modelos tem como prioridade avaliar a possibilidade de resolver o
problema indicado no objetivo deste projeto, que foca na recomendacdo de contetdo para o
aluno para que possa motiva-lo na utilizacdo da ferramenta, aumentando seu desempenho de
pontos no contexto de gamificacdo e ou na recomendacdo de conteudos que possam lhe ser
mais assertivos para que possam obter uma melhor classificacdo de desempenho.

Com o objetivo de clarificar a realizagdo do trabalho de Modelagdo, o diagrama
apresentado na figura 22 inclui a sequéncia de passos até ao inicio da criacdo dos modelos.

10 A AM automatizada é a automagdo de processos ou fases que permitem a aprendizagem maquina. a AM
automatica torna o processo de aprendizagem maquina simples e repetivel. Basicamente simplifica o processo de
construcdo de um modelo de AM, automatizando todo o processo. Permite economizar muito tempo e esforco e
apresenta os recursos da aprendizagem de maquina (Rapidminer, 2021).

11 Em 2019 a Microsoft disponibilizou no produto Power Bl o recurso Auto ML. Com o AutoML no Power BlI,
analistas de neg6cios sem grande experiéncia em AM podem criar modelos de AM para resolver problemas de
negdcios que antes exigiam cientistas de dados. A maior parte da ciéncia de dados por detrés da criacdo dos
modelos de AM é automatizada pelo Power BI, a0 mesmo tempo que da visibilidade ao processo usado para criar
esse modelo de AM. Outros softwares, assim como o PowerBI também disponibilizam este recurso AutoML como
uma extensdo ou recurso adicional.

12 O MATLAB foi criado no fim dos anos 1970, entre varios recursos e ferramentas disponiveis, também facilita
a AM. Com ferramentas e funcdes para lidar com big data, bem como aplicagOes para tornar a AM acessivel, o
MATLAB é um ambiente ideal para aplicar a AM na sua andlise de dados (Mathworks, 2021).

130 Rapidminer é um software de ciéncia de dados desenvolvido pela empresa de mesmo nome e fornece solugdes
para preparacdo de conjunto de dados, aprendizagem maquina, prospecao de texto e analise preditiva. O software
suporta todas as fases do processo de AM, incluindo preparacdo de dados, visualizagdo de resultados, validagéo e
otimizacdo de modelos.
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Figura 22 - Realizacdo das fases a partir da Metodologia CRISP-DM (Felipe Fonseca, 2021).

Como apresentado neste capitulo e a partir do diagrama da figura 22, nota-se que até
chegar a fase de Modelacao hd um conjunto vasto de a¢fes que precisam ser realizadas para se

conseguir estabelecer o melhor conjunto de dados possivel.

4.6 Recursos utilizados
4.6.1 Power Bl Auto ML

Toda a fase de Andlise para compreender e preparar os dados foi realizada usando os
recursos do Power BI, com licenga premium, ligados diretamente a base de dados do MILAGE
Aprender+. Nesta seccéo é apresentado como foram realizados 0s passos na ferramenta.

Com a Amostra I11 organizada e orientada dimensdes de resultados das Alineas e Alunos
e tratando-se de um grande volume de informacdo, esta ferramenta foi utilizada porque

possibilita a apresentacdo visual dos dados. Com o Power Bl temos a possibilidade de explorar
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e analisar toda a amostra de dados, identificando inclusive valores discrepantes ou fora de um
intervalo de valores esperados (outliers4).

Usando a ferramenta de transformacéo de dados do Power Bl com recurso a abordagem
de AUTO ML ou AM Automatizada, toda a fase de preparacéo dos dados foi realizada, criando
um fluxo para garantir que as acgdes de limpeza, corre¢do, construcdo e agregacdo de dados
sejam um processo automatico. A figura 23 apresenta a criacdo do fluxo de dados no Power Bl,
onde se identifica a obtencdo dos dados, ou seja, toda a Amostra 11l do Milage Aprender+,
sendo a partir deste fluxo que se realiza toda a configuracdo da rotina de transformacéo dos

dados.

Lab-FF €

Workspace do Felipe Fonseca

+ Nove g Criar um pipeline
Todos Contetdo Conjuntos de dados + fluxos de dados

O Nome Tipo Proprietario Atualizado

E FluxoMilageAprender Fluxo de dados Felipe Fonseca 08/08/21, 17:06:57

Figura 23 - Fluxo de dados no Power BI.

Conforme apresentado na figura 24 o processo dentro da ferramenta Power Bl é

totalmente guiado por instrugcdes e conjunto de orientagcdes para se usar a ferramenta.

Iniciante em modelos de machine learning? Veja o que vocé fara:

1. Criar e treinar seu modelo 2. melhora-lo 3. Aplica-lo
= - ——
- = A =
== B0
Selecione os dados de Escolha um tipo de Treinar seu modelo Iterar e treinar Aplicar o modelo
treinamento modelo novamente

© modelo treinard seus Aplicar seu modelo a
selecione seus dados Ajudaremos vocé a dados e reportar seu Avaliar, personalizar e dados futuros para
basicos para treinar o escolher 0 melhar desempenho. treinar novamente © seu insights preditivos.

modelo. modele para atingir suas modelo até gue ele esteja
metas de negdcios. otimizado

Figura 24 - Tutorial de apresentac&o do recurso AutoML do Power BI.

14 Nlum conjunto de dados podem existir valores extremos que estdo fora de um intervalo do que é esperado. Eles
sdo chamados de outliers e, frequentemente, a Modelacdo de AM e a habilidade do modelo em geral podem ser
melhoradas com a compreenséo e até mesmo a remogao desses valores outliers. Um outlier é uma observacgao (um
dado/valor) improvavel num conjunto de dados. Pode ter uma de muitas causas para existirem, como por exemplo:
Falha em um sensor de temperatura que obtém um registo de uma temperatura ambiente de 500° C em uma estacéo
do Polo Norte.
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Com o fluxo de dados pronto para utilizacdo e a devida validagdo de qualidade dos
atributos (colunas) e registos (linhas) foi criado um Modelo de AM. Na figura 25 é apresentado

a opcdo de criacdo de um Modelo de AM a partir de um conjunto de dados.

Tabelas Modelos de machine learning

NOME DA TABELA TIPO DE TABELA AGOES

» B Base Custom

Aplicar modelo ML

Figura 25 - Aplicar modelo ML ao conjunto de dados preparado.

O primeiro passo do processo é definir o conjunto de dados (tabela) onde se aplica o
processo de AM e de seguida selecionar o atributo resposta (). Para o problema apresentado
no ambito deste trabalho, o atributo (coluna) que queremos prever é o atributo
“AlunoQtdPontosRealizadoTema” e “classificagdo”. A primeira variavel retne o
aproveitamento que cada um dos alunos obteve para cada um dos temas. Ao usarmos esta
coluna, o objetivo é criar um modelo que consiga prever, antes do aluno realizar determinado
tema, o total de pontos que este aluno obtera. Para a segunda, Classificacdo, o objetivo é agrupar

é prever os resultados por grupos de classificacao.

Selecionar uma coluna a ser prevista

Q que vocé quer prever?

Selecions a tabela e a coluna de resuitado para o qual vocé gostana de fazer previsdes para que possamas recomendar o melhor modelo,
Tabela

Base
Coluna de resultado

AunoQtdPontesAealizadosTema

varlavel da Resposta (¥}

Figura 26 - Selecéo da coluna de resultado (Y).

Para o conjunto de dados dos Temas, como apresentado na revisdo da literatura, no
capitulo 3, o atributo de resposta (Y) possui uma saida numeérica, pois representa os pontos dos
alunos. Logo para este tipo de problema o modelo recomendado é de regressdo. A prépria
ferramenta do Power Bl recomenda a aplicacéo deste tipo de modelo conforme se apresenta na
figura 27. Assim como para o conjunto de dados Alunos e Escola, onde temos o atributo de
resposta (Y) Classificacdo como categorico, o tipo de modelo recomendado pela ferramenta é

0 de classificacéo.
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Selecionar uma coluna a ser prevista Escolher um modelo

Escolher um modelo

prende com o

ndo? Selecionar um

Com base n
restante
modelo diferente

oluna selecionada, recomendamos um Regressdo modelo. Este modelo

dados para estimar um valor numérico. Ndo € o que vocé estd proc

Regressao

Estimar um valor numérico,

Figura 27 - Exemplo Escolha do modelo de regressao linear para estimar valor numérico.

Depois da escolha do modelo, os atributos independentes (X) sdo fundamentais para
estabelecer uma funcéo. A acgéo realizada nesta fase resume-se a selecionar os atributos que
possibilitem a criacdo de um modelo com maior capacidade de generalizacao.

Todo o processo de selecao dos atributos independentes (X) também é realizado a partir
da ferramenta. A escolha dos atributos (X) que serdo utilizados no modelo envolve uma
avaliacio de correlagio™ para que o modelo possa ter um desempenho mais eficiente.

Embora a prépria ferramenta realize uma validacdo de correlagdo no momento de
escolha dos atributos, este € um processo muito importante para a execucdo do modelo. Realizar
uma analise de correlacdo possibilitara o uso de atributos (X) que realmente tenham importancia
e relevancia para o modelo de previsao (Y). Apos a selecdo dos atributos, sera definido o limite
de tempo para realizar o treino.

No Power Bl o processo de divisdo e separacdo dos dados é também realizado
automaticamente. No conjunto de dados é realizada uma separacao aleatéria de 80% para treino.
No final, os restantes 20% sdo utilizados para teste. Com os resultados dos testes sera possivel
apresentar informacdo sobre a precisao do modelo.

A fase de divisdo é essencial, a separacdo de dados permitira a validacdo do modelo
gerado e garantira que o modelo realmente aprende a prever respostas e nao apenas a memoriza-

las.

15 A correlagdo indica a interdependéncia entre duas ou mais variaveis. Também chamado de “coeficiente de
correlagéo produto-momento” ou simplesmente de “p de Pearson” mede o grau da correlagdo (e a diregdo dessa
correlagdo — se positiva ou negativa) entre duas variaveis. Este coeficiente, normalmente representado
por p assume apenas valores entre -1 e 1. A férmula desenvolvida por Karl Pearson, ha mais de 120 anos, continua
a ser a mais utilizada para o célculo da correlacdo. E muito importante observar que mesmo uma correlacio forte
ndo implica que x “causa” y.
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Nom

Nomear e treinar o seu modelo

Nome do modelo

Predict Pontos

Descrigio

(Opcional

Tempo de treinamento

Quanto mais tempo vocé treinar o seu modelo, mais precisos serdo os resultados. Treine por um curte periode de tempo case queira apenas verificar se selecionou os dados corretos, Tenha em mente que isso ndo resultard no melhor modelo,

5 minutos 360 minutos | 360 minutos

Figura 28 — Definindo o tempo de treinamento.

Com as defini¢bes concluidas, a ferramenta iniciara o processo de aprendizagem. A
partir do tempo definido, a ferramenta ira realizar diversas iteragcdes utilizando os atributos (X)
e procurando a melhor generalizacdo de um modelo e funcdo para prever (Y).

O Power BI ja retine uma ampla biblioteca de Algoritmos de AM. Durante este periodo
de processamento, varios algoritmos serdo processados. Todos os algoritmos estdo reunidos no
ambiente Microsoft Azure, os dados serdo processados no ambiente computacional da nuvem?®
a partir de inimeros algoritmos ja avaliados e ja aplicados para diversos tipos de problemas,
mas que, entretanto, poderao ser utilizados como ponto de partida para a resolucéo do problema
apresentado neste trabalho. Os resultados das experiéncias realizadas no Power Bl serdo

apresentados no Capitulo 5 como analise de resultados.

4.6.2 Matlab R2021b App Toolbox Machine Learning

O Matlab é reconhecido como um software interativo de alto desempenho para a
realizacdo de célculos. O software permite a resolucdo de muitos problemas numéricos com
baixo tempo de execucdo. O software dispde também de algumas extensfes, chamadas de
caixas de ferramentas (Toolbox). Sao varias as extensdes disponiveis, entre elas a Statistics and
Machine Learning Toolbox, Classification Learner, traduzido para o portugués Estatisticas e
AM e Aprendiz de Classificacdo. Esta extensdo fornece funcdes e aplicacdes para descrever,
analisar e modelar dados. Ha algoritmos de regressédo e classificacdo que permitem realizar

inferéncias de dados e criar modelos preditivos iterativamente, usando as aplicagcdes de

16 A computagdo em nuvem (traduzido do inglés, cloud computing) é o fornecimento de servigos informaticos,
incluindo servidores, armazenamento, bases de dados, rede, software, analises e inteligéncia, através da Internet
("a cloud") para disponibilizar mais rapidamente inovacéo, recursos flexiveis e poupancgas no dimensionamento.
Normalmente, paga apenas pelos servicos cloud que utiliza, 0 que o ajuda a reduzir os custos de funcionamento,
executar a infraestrutura de forma mais eficaz e dimensionar & medida que a sua empresa precisa de mudar.
(Microsoft, 2021)
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classificacdo e regressédo linear, ou programaticamente, usando AutoML. O Matlab e a

ferramenta de AM possibilitam comparar varios algoritmos. (Mathworks, 2

021).

O Matlab foi usado apenas na fase de criacdo do modelo. Todo as fases anteriores, foram

realizadas, conforme apresentado anteriormente no Power Bl. Com os dados ja preparados, a

ferramenta Matlab foi iniciada, usando em especifico a extensdo Toolbox Machine Learning de

AutoML (figura 29).

4\ MATLAB R2021b - prerelease use

APPS Gle BE

6@al ZELE
»
Design GetMore Install Package | ORTES
App  Apps  App  App - - m o A AT ) Cir) A
: g @ B @ B O
FILE %) | % = a =] fr 8
CuveFitting Optmiation  PDTuner Analoglnput  Analog  Modbus  CANExplorer  CANFD Sytem Wieless signal Image
L P Cor U
“>Hald ser Recorder  QutputGen..  Explorer Explorer  Identfication WaveformG..  Anabzer  Acquisition
Curtent Folder - o | o I
4 @ U
Narne - : Name = Value
resources Instrument  SimBiology  SimBiology  MATLABCoder Application  Regression Basel50821 7797523 table
) ImageColorAnalysisTooldpp.m Control  Model Builder Model Analy... Compiler Leamer
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e 4 PP i aes
lustering_app Image Colar
Analysis Tool
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Details Curve Fittina  Dictrikitian Ontimizatian  BNF Madslar

Figura 29 — Matlab regression learner Toolbox

Ao importar cada respetivo conjunto de dados Temas, Alunos e Escolas, ja previamente

preparado nas fases anteriores, ha necessidade de conferir e definir o tipo de atributos (coluna

X), indicando se sdo dados numeéricos, texto, etc. Depois da importacdo do conjunto de dados,

ao criar uma nova sessdo dentro da aplicacdo Regression Learner ou Classification Learner

selecionamos a coluna de resposta (Y)
| BaseD30821.xlsx |
A B © D E F G H 1 J K L M L}
Base050821
id_theme id_chapter id_user ans... usersid_sch... QtdAlineas... CotacaoTot... GlobalMedi... AlunoQtdAl.. AlunoQtdP... AlunoQtdP... AlunoQtdn... AlunoMedi... AlunoPerce... Alunoh
Number  ¥MNumber  *Number  ¥Number ~*Number  ¥Number ~¥Number ~*Number  ¥Mumber ~¥Mumber  *MNumber ¥Mumber ~¥MNumber  *Numbe
LB Text (string) .id_sc... |OtdAlineas... [CotacacTot...| GlobalMedi...| AlunoQtdA... | AlunoQtdP... | AlunoCtdP... |AlunoQtdn... |AluncMedi... [AlunoPerce... | Alunoh
2 Text T 870 25 40 63.1429 4 1638 40 0 100! 16 i
3 et like 1,224 will _ it fo shing "1 2347 | 870 25, 54 63.1429 5| 1368 44 0 80 20 9
B Numbers (doubuc 870 25 24 63.1429 7 0 0 0 0 28
5 1 25, 96 63.1429 7 2075) 96 0 100| 28 8
Number
6 1 25 62 63.1429 5 464 38 0 66 20 2
ells will be converted info MATLAB doubles.
I . - _ 1726 25 46 63.1429 4 3642 0 0 0 16 8
Categories (categorical)
8 735 25, 54 63.1429 5| 20 20 0 37.2000 20 3
g | Categoncal ) ) 934 25 65| 631429 13 43 % o 230789 52 6
Jo |Celizpill b= converied into MATLAS categorical= = = e T 3 T = 6 = = H
Dates and Times (datetime)
1l 735 25 28 63.1429 3 10 10 0 33.3333 12 3
f2 | Datetime I 25 165 63.1429 13 6612 163 of  oaores 2| 8
y3 |Cells will be converied info MATLAB datetimes. |~ 75g 25 0 31420 2 1285 0 0 100 6 7
14 1 1 15649 735 25 208 63.1429 8 1320 53 0 23.5000 32 6
15 1 1 15699 735 25 233 63.1429 12 1735 197/ 0 78.2500 43 8
16 1 1 15700 735 25 233 63.1429 10 1361 154/ 0 703889 40 2
7 1 1 15701 735 25 84 63.1429 7 859 60 0 62,8571 28 6
18 1 1 15703 735 25, 74 63.1429 6| 2146, 54 0 833333 24 9
19 1 1 15705 735 25 96 63.1429 7 109| 86 0 857143 28 7
20 1 1 16433 1148 25 165! 63.1429 13 2000 165/ 0 100! 32 8
21 1 1 16461 1312 25 10 63.1429 1 1240 10 0 100! 4 7
22 1 1 17310 1020 25 54 63.1429 5 745 46 0 84,2000 20 8
23 1 1 17361 5 25, 28 63.1429 g 25) 12 0 41.6667 12 ]
24 1 1 17365 5 25 28 63.1429 3 26 12 0 41,6667 12
25 1 1 17404 1372 25 104! 63.1429 8 676! 79 0 78.8750 32 7

Figura 30 — Importando conjunto de dados para criar um modelo.
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Figura 31 — Selecionando as colunas (X) no Matlab Regression Learner Toolbox para Regressao.

|4\ New Session from File
|
Data set

Data Set Variable

| Desempenhoilunos 24414x17 table v |
Response
|Classifica o categorical 5 unicue ¥ |

Predictors
Name Type Range
[7] |id_user_answer string 24414 unigue
[] |users_id_school string 820 unigue
QtdDiasUtilizacao double 71. 608
| Frequencialso double 0.00164474 .. 4.620...
QtdAvaliacoesRealizadas double 1..1287
QtdPontosObtidos double 0. 12757
[ | DificnidadeMediaAlinessRealiza douhle 1 hd

Add All | [ Removeal |
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— (] *

Validation

() Cross-Validation
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data set into folds and estimating accuracy
on each fold

Cross-validation folds:

5

(") Holdout Validation

Recommended for large data sets.

() Resubstitution Validation
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uses all the data for both training and
validation.
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Start Session ‘ ‘ Cancel

Figura 32 — Selecionando as colunas (X) no Matlab Regression Learner Toolbox para Classificacao.

Na opcdo de Preditores escolhemos as colunas (x) que j& foram preparadas para o
conjunto de dados. A separa¢do dos dados é realizada a partir da ativacéo da Validagdo Cruzada,

fazendo com que o conjunto de dados seja separado em dados de treino e dados de teste. De
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seguida configurou-se o Matlab para realizar o exercicio de testar modelos. Esta opcao permite
testar todos os modelos disponiveis. E preciso considerar que quanto mais modelos s&o
escolhidos para teste, maior sera o tempo investido até a finalizacdo de todo o processo. Os
resultados da experiéncia realizada no Matlab serdo apresentados no Capitulo 5 como analise

de resultados.

4.6.3 RapidMiner Studio 9.9

O software RapidMiner Studio 9.9 tambem foi utilizado na fase de Modelagdo. Com
todo o conjunto de dados preparado, a ferramenta foi utilizada com recurso ao Auto Model. O
Auto Model é um recurso existente dentro do RapidMiner Studio que agiliza o processo de
construcdo e validacdo de modelos. Com este recurso Auto Model foi possivel também avaliar
e preparar o conjunto de dados do MILAGE Aprender+ e criar os modelos a partir de modelos
sugeridos pelo RapidMiner para a solugcdo do problema. Por tratar-se de um recurso de
construcdo de AM Automatizada, todo o processo é guiado e orientado pela propria ferramenta.
A partir da entrada de dados, ligado a base de dados do MILAGE Aprender+, a ferramenta
oferece a opgéo, além da analise e visualizagdo dos dados, de criar um modelo automatizado
(auto Model).

() <new process> — RapidMiner Studio Tial 9.9.003 ® PC72
File Edit Process View Conneclions Settings Extensions Help

H - B - Design Results Turbe Prep Auto Model Deployments

o

esult History H E

1 Temp 19990)

Filter (77,075/77,975 examples): | all -

Data
ow No. id_theme id_chapt{ 0pens the data in Auto Model i jq g CotacaoTot.

14092 870 25 40 63.143 100 16 84250 -

14102 870 25 54 63.143 80 20 94737
14104 870 25 84 63.143
100 28 82487
14390 1 25 62 63.143 66 20 80.977

14621 1728 25 46 63.143

4
5
7

14280 1 25 96 63.143 7 %
5
4 0 16 86.120
5

14748 735 25 54 63.143 37.200 20 37.037

15446 934 25 165 63.143 13 26 23.077 52 63741
15644 735 25 104 63.143 8 104 100 32 87.013
15645 735 25 28 63.143 3 10 33.333 12 35714
15646 735 25 165 63.143 13 163 98.077 52 88.796
15647 735 25 40 63.143 4 40 100 16 75.159
15649 735 25 208 63.143 8 53 23.500 32 64.485
15699 735 25 255 63.143 12 197 78.250 48 88.014
15700 735 25 233 63.143 10 154 70.389 40 87.977
15701 735 25 84 63.143 7 60 62.857 28 63.301

15703 735 25 74 63.143 6 54 83.333 24 92,620

15705 735 25 96 63.143 7 86 85714 28 72185

Figura 33 — Carregando conjunto de dados e iniciando Auto Model.

De seguida o utilizador pode optar por escolher o tipo de problema ou modelo a ser
construido, selecionado também a coluna de resposta. Como apresentado na revisdo da

literatura, no capitulo 3, o atributo de resposta (Y) para a amostra de Tema possui uma saida
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numérica, pois representa os pontos dos alunos. Logo para um problema com estas

caracteristicas 0 modelo recomendado € de regresséo.

Views: Design Results Turbo Prep Auto Model Deployments
Load Data Select Task
P

« RESTART  { BACK ) NEXT

Want to predict the values of a column? Want to identify groups in your data? Want to detect outliers in your data?

\

CotacaoTotal... |GlobalMedia... |AlunoQtdAlin... |AluneQtdPon... |AlunoQtdnu... |AlunoMediaA... |AlunoPercen... d
Number Number Number Number Number Number Number

40 53.143 4 40 AlunoQtdPontosRealizadosTema 16 8498

Type: Number
54 63.143 5 44 0 80 20 9472

( Predict W Clusters Outliers

Figura 34 — Escolhendo o modelo Preditivo e coluna de resposta (Y).

Assim como nas ferramentas apresentadas anteriormente, apos selecionar o tipo de
modelo a construir e escolher a resposta (Y), “AlunoQtdPontosRealizadoTema” e
“Classificacdo”, h& necessidade de selecionar as variaveis independentes (X). O RapidMiner
oferece um recurso muito importante para a constru¢do do modelo pois apresenta em detalhe a
qualidade de cada atributo (X). Conforme apresentado na figura 35, a ferramenta disponibiliza
ao utilizador a opcdo de escolher os atributos (X) e também ja apresenta indicadores de

qualidade, cujo significado se descreve na tabela 21.

Auto Model

Load Data Select Task  Prepare Target  Select Inputs

L v v v

{ RESTART  { BACK m

Selected; 1 | Totak 22

Deseietelow || of Selectal | I Deselectrn

Selected Status Quality Name Correlation D-ness Stability Mssing Text-ess
[ ] [ id_theme
[ ] [ d_chapter
-
[ ] Id_user_answer
L]
[ ] [ users.d_school
I
v
[ ] L QrtAlineasnorhema

Figura 35 — Escolhendo colunas (X) e avaliando qualidade dos dados.
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Critério de
Qualidade

Significado

Correlacéo (C):

Mede a correlacéo linear entre a coluna de dados e a coluna de
destino. Esta barra de qualidade s6 esta disponivel quando a

tarefa é "Prever".

ID-ness (1):

Mede o grau em que este Atributo se assemelha a um ID. O
ntmero de valores diferentes para o Atributo dividido pelo

nlmero de linhas de dados.

Estabilidade (S):

Mede o0 quédo estavel ou constante esta coluna é. O ndmero de
linhas com o valor ndo omisso mais frequente dividido pelo

numero total de linhas de dados com valores ndo omissos.

Em falta (M):

O numero de valores em falta nesta coluna como uma fragdo do

numero total de linhas de dados.

Text-ness (T):

Esta € a média do ID-ness, a fracdo de células contendo
limitadores de token e uma pontuagéo baseada no comprimento

do contetdo da célula.

Tabela 21 — Significado dos indicadores de qualidade das colunas no RapidMiner.

Como ultimo passo, apresentado na figura 35, antes de iniciar a execucdo da

Aprendizagem Automatizada, podemos escolher qual ou quais modelos de aprendizagem serdo

executados para obter o melhor modelo preditivo para a coluna de resposta (Y), a partir do

conjunto de dados e atributos (X). Todo o processamento é realizado localmente, usando 0s

recursos da maquina de trabalho, em oposicdo ao Microsoft Power Bl em que a execugao ocorre

num ambiente computacional da nuvem. O processamento local foi realizado num computador

portatil com a configuracdo apresentada na tabela 22. Os resultados obtidos da experiéncia no

RapidMiner serdo apresentados no Capitulo 5 de anélise de resultados.

Processador

Intel(R) Core(TM) i7-10510U CPU @ 1.80GHz 2.30 GHz

RAM instalada

16,0 GB (15,8 GB utilizavel)

Tipo de Sistema

Sistema operativo de 64 bits, processador baseado em x64

Tabela 22 — Configuragao de Hardware do computador portatil.

69



70



Capitulo 5: Analise de resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados da etapa de Avaliacdo. Apds todas as
etapas anteriores de Compreensdo do Negocio, Analise de Dados, Preparacdo dos dados e
Modelacéo, o capitulo 5 apresentara os resultados juntamente com o conceito da metodologia
CRISP-DM.

5.1 Avaliacéo

4.2 4.3 Analise 4.4 4.5 S
Compreensao de Dados Preparacao Modelacéo Avaliacédo
de Negocio « Conceito dos dados - Conceito « Conceito

« Conceito « Realizacéo « Conceito * Realizacédo * Realizacéo
* Realizagédo * Realizagédo

5.1.1 Conceito

Utilizando o resultado da fase de Modelacdo, cada experiéncia produz um modelo para
uma avaliacdo de classificacdo. A avaliacdo do modelo é realizada a partir dos resultados
obtidos no conjunto de teste. A avaliacdo deve ter em consideracdo a precisdo de cada modelo
e comparacdo de qualidade com todos aos modelos criados. A precisdo refere-se a capacidade
de o modelo ser genérico. Sera nesta fase de avaliacdo que observamos o grau com que 0O
modelo responde aos objetivos definidos na primeira fase.

Nesta fase também serd realizada uma avaliagdo da qualidade do modelo, verificando
ponto a ponto todas as fases realizadas a fim de garantir que o modelo foi construido
corretamente. Para fazer uma avaliacdo da precisdo dos modelos, é fundamental estabelecer
uma métrica que permita analisar as diferencas entre os valores estimados pelo modelo e os
valores reais observados.

No final da avaliagdo serd produzido um relatério com um resumo das experiéncias

realizadas contendo os resultados de cada modelo.

5.1.2 Medidas para a avalia¢do da qualidade dos modelos
o O Desvio Médio Quadratico, do inglés Root Mean Square desviation
(RMSD), ¢ frequentemente utilizado para avaliar os desvios ou diferencas entre
0s resultados de um modelo com dados estimados e os resultados reais. Esta
métrica ou o Erro Quadratico Médio, do inglés Root Mean Square Error

(RMSE) sdo as medidas comuns mais aplicada.
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Na aprendizagem maquina, é extremamente Gtil ter uma Gnica métrica para
avaliar o desempenho de um modelo, seja durante o treino, validacdo cruzada ou
monotorizacdo apds a implementacdo (C3.ai, 2021).

Para calcular o RMSE é determinado o valor residual, ou seja, a diferenca entre
a previsao (valor estimado) e o valor real para cada dado. Depois é calculado a
norma do residuo ou erro para cada dado. Finalmente, é calculado a média dos
residuos e determinado a raiz quadrada dessa média. O RMSE é muito comum
em aplicacdes de aprendizagem supervisionada, pois 0 RMSE usa e precisa de

medic¢Oes verdadeiras para cada dado previsto.

Valor Estimado

Valor Real

X

Figura 36 — Residuo / Erro entre o valor estimado versus o valor real

Eilly@ —9®I12

RMSE =
S N

Figura 37 - Representacéo da expresséo RMSE

O Erro Quadrético Médio pode ser especificado pela formula apresentada na
figura 38, sendo que N é o nimero de eventos de dados, y (i) € a i-ésima medicao
e y (i) é a previsdo do valor estimado correspondente. Quanto menor o valor do
RMSE, maior ¢ a capacidade de um determinado modelo se “ajustar” a um
conjunto de dados. Uma forma de visualizar o desempenho de um modelo de

classificacdo é a partir de uma matriz de confuséo.

T Valor real
e
Valor previsto Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positivo (TP) Falso Positivo (FP)
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro negativo (TN)

Figura 38 - Exemplo Matriz de confuséo
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Esta matriz indica quantos exemplos existem em cada classe: falso positivo (FP),
falso negativo (FN), verdadeiro positivo (TP) e verdadeiro negativo (TN). E
essencial identificar o numero de observacdes nas diferentes classes, tanto em
numeros absolutos quanto em percentagens, ja que o numero de exemplos em
cada classe pode variar. A matriz de confusdo possibilita identificar quantos
exemplos foram classificados de forma correta e também incorreta em cada uma
das classes, também ajuda a perceber se 0 modelo esta favorecendo uma classe
em detrimento da outra. E importante, principalmente nas situagdes em que 0s
erros possuem custos diferentes. Um exemplo, seria um modelo para classificar
exames de diagnostico de uma doenca. Quando o erro for falso positivo
(classificar um paciente como doente, quanto esta saudavel) seria inconveniente
dado que ele demoraria mais a receber alta, o erro por falso negativo (classificar
um paciente como saudavel, quanto esta doente) seria muito mais grave, dado
que ele poderia receber alta e ndo ter 0 acompanhamento necessario.

Dado um modelo que atribui uma probabilidade para a classe positiva, é
necessario definir um limiar de classificacdo. Acima deste limiar, um exemplo é
classificado como positivo, caso contrério, é classificado como negativo. O
limiar de classificacdo influencia o valor das métricas mencionadas
anteriormente (precisdo, etc), e a sua escolha deve ter em consideracdo o custo
de cada erro. A curva ROC (traduzido do inglés Receiver Operating
Characteristic) é utilizada para avaliar o desempenho de um classificador para
diferentes limiares de classificacdo, medindo a Taxa de Falso Positivo (FPR —
False Positive Rate) e também a Taxa de Verdadeiro Positivo (TPR — True
Positive Rate) para cada limiar de classificacdo possivel. A precisdo pode ser
calculada conforme a expressdo abaixo. (Robert Tibshirani, Trevor Hastie, &

Jerome Friedman, 2008)

TP+TN _ Previsfes corretas _

Precisdao = - — =
TP+ FP+TN+FN Todas as previsdes

Figura 39 — Expressao para calculo de Precisao
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5.1.3 Realizagéo

5.1.3.1 Regressao

O resultado das experiéncias com o0s modelos usando os recursos de AUTO ML
providenciados pelo software Matlab, RapidMiner e Power Bl sdo apresentados de seguida,
iniciando pela apresentacdo dos resultados de Regresséo e posteriormente de Classificacao.

Mo

Is.

Sortby: | Model Number | it ||

1.1 Linear Regression
Last change: Linear

1.2 Linear Regression
Last change: Interactions Linear
1.3 Linear Regression
Last change: Robust Linear
1.4 Stepwise Linear Regression
Last change: Stepwise Linear
1.5 Tree
Last change: Fine Tree
1.6 Tree
Last change: Medium Tree
1.7 Tree
Last change: Coarse Tree
1.8 SVM
Last change: Linear SVM
1.9 SVM
Last change: Quadratic SVM
1.10 8VM
Last change: Cubic SVM
111 SVM
Last change: Fine Gaussian SVM
1.12 SVM
Last change: Medium Gaussian SVM

1.13 SVM
Last change: Coarse Gaussian SVM

1.13 SVM

Lasi change: Coarse Gaussian SWVM
1.14 Ensemble

Last change: Boosted Trees
1.15 Ensemble

Last change: Bagged Trees

1.16 Gaussian Process Regression

Last change: Squared Exponential GPR

1.17 Gaussian Process Regression

Last change: Matern 5/2 GPR

1.18 Gaussian Process Regression

Lasi change: Exponential GPR

1.19 Gsussian Process Regression

Last change: Rational Quadratic GPR
1.20 Neural Network

Last change: Narrow Neural Nefwork
1.21 Neural Network

Last change: Medium Neural Network
1.22 Neural Metwork

Last change: Wide Meural Network
1.23 Neural Network

Last change: Bilayered Neural Network

1.24 Neural Network

Last change: Trilayered Neural Network

RMSE (Validation): 22.384
14/14 features

RMSE (Validation). 22.297
14/14 features
RMSE (Validation). 22.673
14/14 features
RMSE (Validation): 22.307
14714 features
RMSE (Validation): 27.691
14/14 features
RMSE (Validation): 25.032
14/14 features
RMSE (Validation): 23.199
14/14 features
RMSE (Validation): 22.588
14/14 Teatures
RMSE (Validation): 22 608
14/14 features
RMSE (Validation): 22.651
14/14 features
RMSE (Validation). 24.244
14/14 features

RMSE (Validation): 22.73
14/14 featuras

RMSE (Validation): 22 58
14/14 features

RMSE (Validation): 22 58
14/14 features

RMSE (Validation): 22.362
14/14 features

RMSE (Validation): 22.175
14/14 Teatures

RMSE (Validation): 22.309
14/14 features

RMSE (Validation): 22.314
14/14 features
RMSE (Validation): 21.916
14/14 features

RMSE (Validation): 22.302
14/14 features

RMSE (Validation): 22.205
14/14 Teatures

RMSE (Validation): 22.131
14/14 features

RMSE (Validation): 22.157
14/14 features

RMSE (Validation): 22.11
14/14 features

RMSE (Validation): 22.089
14/14 features

Figura 40 — Apresentacao dos resultados no Matlab , regresséo para Pontuacao.
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Root Mean Squared Emor ¥ | pogel Root Mean Squared Error  Standard Deviation Gains. Total Time Training Time (1,000 Ro... ~ Scoring Time {1,000 Ro... ~ Deploy
Generalized Linear Model X 241 0434 ? 58 fms 11ms Deploy
Decision Tree & 2204 0418 ? 8s 2ms 2ms Deploy
Random Forest 22898 0.203 ? 4min22s 234ms 124ms Deploy
Gradient Boosted Trees 0 2208 0147 ? 2min27s Tims 29ms Deploy
Support Vector Machine 23004 075 ? 18 min 185 10s s Deploy

Figura 41 — Apresentacéo dos resultados no RapidMiner, regressdo para Pontuacdo

ML relatorio de treinamento do modelo

Este relatorio resume os detalhes do desempenho e do treinamento do modelo.

MODEL
PERFORMANCE

How the model was evaluated Model Performance

below for details.

See top predictors

Figura 42 — Apresentac&o dos resultados no Power Bl, regressdo para Pontuacao.

Os resultados apresentados nas figuras anteriores constituem evidéncia de como 0s
resultados foram obtidos nas trés ferramentas Matlab, RapidMiner e Power Bl respetivamente.
Nos resultados finais do Power Bl, de acordo com a figura 44, os valores de RMSE nédo foram
apresentados e, portanto, foi necessario realizar o célculo manual (usando a expressao

matematica de RMSE) usando o Power Bl Desktop como ferramenta de célculo.

Contagem de id_user_answer id_chapter Média de AlunoMediaAproveitamentoPontosRealizadoTema Média de ML.RegressionResult EIFF RMSE ~
1 177 0,00 0,00 0,0000 0,00
1 144 2800 38,00 00000 0,00
1 141 100.00 100,00 0,0000 0,00
1 199 100,00 100,00 0,0000 0,00
1 271 91,00 91,00 00000 0,00
1 270 0,00 0,00 00000 0,00
2 5 0.00 0,00 0.0000 0.00
1 289 0,00 0,00 0,0000 0,00
17 92,00 92,00 0,0000 0,00
1 140 100,00 100,00 0,0000 0,00
1 197 57.00 57.00 0,0000 0,00
18 88,00 098,00 0,0000 0,00
3 267 0,00 0,00 00000 0,00 o
77975 58,77 58,73 20,98

20,98

RMSE

Figura 43 — RMSE calculado a partir dos dados do Power Bl

Com o intuito de facilitar a visualizacdo e interpretacdo dos resultados de forma

padronizada e usando 0 mesmo critério de avaliacdo, foi produzida a tabela 23.
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RMSE por Ferramenta de AUTO ML

Power BI RapidMiner Matlab
Modelo Linhas Linhas Linhas

Tempo (s) | (observacdes) [RM SE] Tempo (s) | (observagdes) | RM SE| Tempo (s) | (observagoes) | RM SE
Light GBM Regressor 2400 15595 -
Generalized Linear M odel - - 5 1000 22,47
Decision Tree 8 1000 22,94
Random Forest 262 1000 22,90
Gradient Boosted Trees 147 1000 22,05
Suppor Vector Machine 1099 1000 23,00
Linear Regression (Linear) 10000 22,38
Linear Regression (Interactions Linear) 10000 22,29
Linear Regression (Robust Linear) 10000 22,67
Stepwise Linear Regression 10000 22,30
Tree (Fine tree) 10000 27,69
Tree (Medium Tree) 10000 25,03
Tree (Coarse Tree) 10000 23,19
SVM (Linear SVM) 10000 22,58
SVM (Quadratic SVM) 10000 22,60
SVM (Cubic SVM) 10000 22,65
SVM (Fine Gaussian SVM) 10000 24,24
SVM (Medim Gaussian SVM) 10000 22,73
SVM (Coarse Gaussian SVM) 10000 22,58
Ensemble (Boosted Trees) 10000 22,36
Ensemble (Bagged Trees) 10000 22,17
Gaussian Process Regression (Squared Exponential GPR) 10000 22,30
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 10000 22,31
Gaussian Process Regression (Exponential GPR) 10000 21,91
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic GPR) 10000 22,30

Tabela 23 — Resultados geral dos Modelos a partir do Power Bl, RapidMiner e Matlab para Regresséo

Pontuacao.

A partir dos resultados apresentados na tabela 23, destaca-se 0 melhor resultado obtido

no Power Bl com o modelo Light GBM Regressort’, consiste num modelo que se generaliza
com o resultado RMSE de 20.98, ap6s um total de 15595 observacdes no treino. Na
apresentacdo padrdo dos resultados, o Power Bl apresenta um indicador de 65% em relacdo a
performance do modelo apresentado.

Como também pode ser observado, o Power Bl apresenta apenas o resultado final, ndo
indicando os resultados detalhados para que seja possivel calcular o RMSE dos restantes
modelos avaliados. Apenas se apresenta a qualidade do modelo conforme o grafico da figura

42. Observamos que ndo é possivel parametrizar o modelo que é apresentado como resultado

170 modelo Light GBM é uma estrutura de aumento de gradiente que usa algoritmo de aprendizagem baseado em
arvore de decisdo. No Light GBM a arvore cresce verticalmente enquanto em outros algoritmos a arvore cresce
horizontalmente, o que significa que no Light GBM a arvore cresce em forma de folha enquanto noutro algoritmo
cresce ao nivel da arvore. O Light GBM tem o prefixo 'Light' devido a sua alta velocidade. O GBM leve pode lidar
com um grande volume de dados e requer menos mem@ria para ser executado. Outra razdo pela qual o Light GBM
é popular é porque se concentra na precisdo dos resultados. O LGBM também oferece suporte a aprendizagem por
GPU e, portanto, os cientistas de dados usam amplamente 0 LGBM para o desenvolvimento de aplicagdes de
ciéncia de dados (Mandot, 2017).
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final. Também ndo se consegue exportar o modelo para execucdo noutro ambiente, tornando
apenas possivel a execucao e apresentacdo dentro da prépria ferramenta Power BI.

TRAINING

DETAILS

Hew the model was trained

Sampled rows rrars Final model used Light GBM Regressor

Traiming rows [+51] Iteratsons run

Model quality over iterations

il

e iy

Figura 44 — Apresentacdo do desempenho dos modelos PowerBI.

Além do resultado do modelo, é também apresentado o resultado de influéncia dos
atributos (x) utilizados na modelagdo. Como podemos perceber pela figura 45, o atributo de
maior influéncia foi construido a partir da engenharia de recursos: Aluno — Média de

Aproveitamento de Pontos e a Média de Aproveitamento de pontos Global.

Top predictors by influence

AluncMediaAprovPonto..

GlobalMediaAprovPont.. m?
AlunoPercentualRealizac.. E]S

QtdAlineasnoThema E 02
CotacaoTotalThema E 02
01

n
AunotdPontosTotal |

EscolaAlunoPontuacao..

1
EscolaAlunoAproveitam.. |
AlunoQtdAvaliacoesReal., |

AluncMediaPontosGeral..

Figura 45 — Apresentacdo dos atributos com maior influéncia no Modelo.
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Os resultados das outras duas ferramentas, RapidMiner e Matlab também séo referidos
e de forma detalhada, apresentando todos os modelos que as ferramentas usaram a partir da sua
biblioteca de modelos.

Nota-se ainda que o RapidMiner, embora seja mais amigavel e facil de usar, o melhor
resultado da ferramenta apresenta performance inferior quando comparado as outras
ferramentas. Destaca-se também que o total de linhas utilizadas foi inferior no processo de
treino quando comparado ao Matlab e Power BI, treinando com apenas 1000 linhas. A
ferramenta RapidMiner possibilita, a exportacdo e desenvolvimento do modelo para que possa
ser incorporado noutras plataformas com recurso a servigos web (Webservices).

No Matlab, existe uma ampla biblioteca de modelos, podendo o utilizador escolher os
modelos a aplicar no treino. Contudo, o Matlab permite parametrizar ou customizar as

configuracdes finais do modelo além de possibilitar exportar o modelo para outras plataformas.

5.1.3.2 Classificacao

De seguida séo apresentados os resultados para as experiéncias de Classificacdo para o
conjunto de dados relacionado comos Alunos.

A figura 46 apresenta os resultados obtidos a partir do Rapidminer, destacando o
Generalized Linear Model, como modelo com melhor desempenho.

[ . "

# 2 2 8

- W

L Aoowacy mncyrd Dvwanon [ =11 Total T Topiming Timat 1,000 R fcoomg Tima 1000 fa. Dy

Figura 46 — Apresentacdo dos resultados no RapidMiner, Modelo Classificacdo para a variavel Classificagéo.

A figura 47 apresenta os resultados obtidos a partir do Microsoft Power BI.
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@ Classificacao Aluno relatdrio de treinamento do modelo

Este relatdrio resume os detalhes do desempenho e do treinamento do madelo.

MODEL
PERFORMANCE

Area under the curve (AUC)
on the test set :

86%

Figura 47 — Apresentagdo dos resultados no Power Bl, Modelo Classificacéo para a variavel Classificagéo.

The model predicted Classificagdo probabilities for

How the model was evaluated a test set of 4882 records and compared the Model performance
predicted outcomes to the historical outcomes.

A figura 48 apresenta os resultados obtidos a partir do Matlab onde o modelo avaliado
com maior precisao foi o Support Vector Machine Quadratic (SVM).

4\ Classification Learner

CLASSIFICATION LEARMER
e — B EIES|
op ¥ &

New Feature PCA  Misclassification Linear SVM | Quadratic Cubic SVM Fi”E_ T Advanced
Session »  Selection Costs SVM Gaussian .. -
FILE FEATURES OPTIONS MODEL TYPE
Mod
Sort by: | Model Number v \|T||T| |ﬁ|
|7| 1.1 Tree Accuracy (Validation): 80.6%

Last change: Fing Tree
|7| 1.2 Tree
Last change: Medium Tree
|_| 1.3 Tree
Last change: Coarse Tree
|_| 1.4 Linear Discriminant
Last change: Linear Discriminant
|_| 1.5 Quadratic Discriminant
Last change: Quadratic Discriminant
|_| 1.6 Maive Bayes
Last change: Gaussian Maive Bayes
|_| 1.7 Maive Bayes
Last change: Kemel Maive Bayes
[ 1.8 svm
Last change: Linear SVM
[ 1.9 svm
Last change: Quadratic SV
[ 1.10 svm
Last change: Cubic SV
(7] 1.1 svm
Last change: Fine Gaussian SVM
[ 1.12 svm
Last change: Medium Gaussian SVM
[ 1.13 svm
Last change: Coarse Gaussian SVM
(7] 1.14 Kknn
Last change: Fing KNN
(-] 115 KknN
Last change: Medium KNN
Current Model Summary
Model 1.9: Trained

Figura 48 — Apresentacdo dos resultados no Power BI, Modelo Classificacao para a variavel Classificacéo.

13/13 features

Accuracy (Validation): 74.5%
13/13 features

Accuracy (Validation): 62.1%
13/13 features

Accuracy (Validation): 74 0%
13/13 features

Accuracy (Validation): 75.5%
13/13 features

Accuracy (Validation): 52 0%
13/13 features

Accuracy (Validation): 52.7%
13/13 features

Accuracy (Validation): 86.2%
13/13 features

Accuracy (Validation): 86.6%
13/13 features

Accuracy (Validation): 80.4%
13/13 features

Accuracy (Validation): 81.4%
13/13 features

Accuracy (Validation): 85.7%
13/13 features

Accuracy (Validation): 84.9%
13/13 features

Accuracy (Validation): 71.9%
13/13 features

Accuracy (Validation): 74.4%
13/13 features

-
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Com o intuito de facilitar a visualizagdo e interpretagdo dos resultados de forma
padronizada e usando o mesmo critério de avaliacdo, foi produzida a tabela 24.

Acurécia por Ferramenta de AUTO ML - Classification
Power Bl RapidMiner Matlab
Modelo Linhas Linhas Linhas
Tempo (s) | (observagdes) | Acc % | Tempo (s) | (observacBes) | Acc % | Tempo (s) | (observagdes) [ Acc %

Pre-fitted Soft Voting Classifier 2400 14777 86,0% - - - - -
Naive Bayes - - - 19 1000 33,40

Generalized Linear M odel - - - 574 1000 69,20

Logistic Regression - - - 54 1000 39,90

Fast Large Margin - - - 981 1000 57,50

Deep Learning - - - 566 1000 57,40

Decision Tree 17 1000 54,30

Random Forest 265 1000 37,00

Gradient Boosted Trees 147 1000 52,50

Tree Fine Tree 20,8 24414 80,60
Tree Medium Tree 2,89 24414 74,50
Tree Coarse Treee 1,73 24414 62,10
Linear Discriminant 2,4 24414 74,00
Quadratic Discriminant 1,9 24414 75,50
Naive Bayes - Gaussian Naive Bayes 2,49 24414 52,00
Naive Bayes - Kernel Naive Bayes 564,52 24414 52,70
SVM - Linear SVM 190 24414 86,20,
SVM - Quadratic SVM 3224 24414 -
SVM - Cubic SVM 5141 24414 80,40,
SVM - Fine Gaussian SVM 131,89 24414 81,40
SVM - Medium Gaussian SVM 51,74 24414 85,70
SVM - Coarse Gaussian SVM 68,59 24414 84,90
KNN - Fine KNN 12,21 24414 71,90
KNN - Medium KNN 15,32 24414 74,40
KNN - Coarse KNN 20 24414 70,30,
KNN - Cosine KNN 12,735 24414 74,40
KNN - Cubic KNN 426,8 24414 74,20
KNN - Weighted KNN 14 24414 75,80,
Ensemble - Boosted Trees 13,4 24414 78,60
Ensemble - Bagged Trees 16,47 24414 84,90
Ensemble - Subspace Discriminant 8,63 24414 70,70
Ensemble - RusBoosted Trees 21,2 24414 72,20
Kernel - SVM Kernel 94,9 24414 86,80
Kernel - Logistic Regression Kernel 34,34 24414 60,40

Tabela 24 — Resultados geral dos Modelos a partir do Power Bl, RapidMiner e Matlab Modelo Classificagédo
para a variavel Classificagéo.

A partir dos resultados apresentados na tabela 24, destaca-se 0 melhor resultado obtido
no Matlab com o modelo SVM — Quadratic SVM, com resultado de precisédo de 86.60% na
etapa de validacdo com a observacgédo dos 24414 registos. De seguida é apresentada a matriz de

confusao.
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Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

True Class

Grupo 4

Grupo 5

Model 1.1

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 TPR
Predicted Class

5.2%

30.7%

39.4%

25.0%

13.6%

FNR

Figura 49 — Validacao da Matriz Confusdo — Modelo SVM Quadratic 86.6% de precisao.
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Capitulo 6: Recomendacdes e Implementacéao

6.1 Recomendac0es e pressupostos para o MILAGE Aprender+

Conforme apresentado anteriormente no capitulo 4.3, na seccdo de analise dos dados,
no MILAGE Aprender+ identificamos um conjunto de erros e respetivas oportunidades de
correcdo cujas recomendagOes sdo apresentadas de seguida. Estas recomendacbes servem,
principalmente, para viabilizar o desenvolvimento de modelos AM e potencializar trabalhos
futuros no campo de analise de dados e AM. Adicionalmente séo indicadas recomendacdes para

que viabilizem a implementa¢do de modelos AM para 0 MILAGE Aprender+.

l. E recomendado que o MILAGE Aprender+ propague o estado do atributo Active
a todos os niveis de conteudo. Ou seja, quando um Capitulo, Tema ou Ficha
forem desativados, os demais assuntos associados e subsequentes, tém de ser
desativados, caracterizando-os com o atributo Active = False. Evita-se assim que

um contetdo ja desativado seja apresentado indevidamente ao utilizador.

. Recomenda-se que o processo de avaliacdo, quando executado pelo Professor,
seja devidamente identificado no registo. Ou seja, o utilizador professor seja
identificado e a acdo realizada seja devidamente registada. Assim todos 0s
registos anteriores, de outros utilizadores, ndo serdo apagados ou substituidos,

garantindo assim a integridade da informacéo no sistema.

I1l. O campo de entrada de pontos deve ser definido para ndo aceitar valores

negativos.

IV. O campo de entrada de pontos deve ser definido para ndo aceitar valores maiores

que a cotacdo da questao.

V. Recomenda-se que numa Alinea ja com registo de respostas ndo seja possivel
alterar a respetiva cotagdo, mitigando a possibilidade de existir divergéncia de

pontuacdo anterior versus uma nova cotacdo para uma Alinea ja respondida.
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VI.

VII.

VIII.

XI.

Deve ser revista a parametrizacdo para garantir que uma questdo tem, no
méaximo, trés avalia¢Bes. Sendo a auto-avaliagdo do proprio aluno, do par e do
professor. [Estas trés avaliacbes devem ser possiveis de identificar
separadamente por data, hora, utilizador e pontuacao. Na hipdtese de edi¢éo para
correcdo, devera existir a possibilidade de definir o estado (true/false) daquela
avaliagdo, considerando sempre a Gltima data de registo da avaliacdo. O historico
sempre deve ser preservado para que seja possivel realizar a auditoria das acdes

modificadas.

Recomenda-se que o MILAGE Aprender+ separe 0s seus ambientes em
Desenvolvimento, Qualidade e Producdo. Evitando assim que dados de teste e

ou de desenvolvimento se misturem com os dados do ambiente de producéo.

Recomenda-se garantir que toda a Alinea, inserida pelo aluno e ou com uma
avaliacdo de par, incorra a necessidade de avaliagdo de um professor,
estabelecendo assim um critério de fiabilidade para os pontos obtidos nos

exercicios.

Deve-se garantir que cada aluno responde apenas uma vez a cada Alinea. Caso
seja necessario, por uma necessidade de correcdo do exercicio, deverd ser
evidenciado no sistema o0 motivo e a evidéncia da anulagdo dos pontos atribuidos

anteriormente. O mesmo devera acontecer na avaliacdo do par.

O campo de registo “Time_stamp” da realizacdo da Alinea deverd sempre ser
preenchido com a indicacdo de data e hora, mesmo que o aluno recuse fazer a
auto-avaliacdo. Desta forma garantiremos os registos histérico de data e hora da

realizacdo das Alineas.

O “time_stamp” devera ser padronizado com a entrada de dd/mm/aaaa

hh:mm:ss.
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Todos os registos com contetidos criados pelos utilizadores do tipo professor
dever&o conter a indicagéo da data de criacéo e ou edicéo.

Recomenda-se para todo o registo de resposta seja apresentado o tipo de
utilizador Aluno, par ou Professor para que seja possivel tipificar o tipo de autor

Toda a questdo devera ser obrigatoriamente identificada como uma questao de
escolha multipla ou como questdo com resposta do tipo entrada livre de texto.
As questdes precisam ser devidamente categorizadas para que seja possivel

realizar analises por tipos de exercicios.

Toda a Alinea respondida pelo aluno devera ter obrigatoriamente uma avaliacédo
do par e de um professor. Independentemente se a turma € formada por um grupo

de total impar ou par. Assim nenhum aluno sera penalizado pela falta da

Toda questdo deverd obrigatoriamente ter a indicacdo se contém ou ndo um

XIlI.
XII.

da acdo de resposta.
XIV.
XV.

avaliagéo do par.
XVI.

tutorial.
XVII.

Recomenda-se ainda a adocdo de critério de pesos ao invés de somente
contabilizar-se pontos. Conforme exemplificado na tabela abaixo, a partir dos
pesos indicados pelos respetivos professores autores de cada questdo, a
pontuacdo de cada utilizador de avaliagcdo serd quantificada a partir do célculo
de pesos resultando no aproveitamento da questdo e pontos finais balanceados.

Exemplo Alinea_1 (Input): 18 0 20
Avaliacéo Avaliacdo_autoavaliagao Avaliacdo_Par Avaliacdo_Professor
Peso da avaliacéo do avaliador 17 3 80
Nivel de Dificuldade (Cotagé&o) 20
Total de Pontos obtidos 19,06
Aproveitamento obtido 95

Tabela 25 — Exemplo de recomendacéo de pontos e pesos para avaliagdo
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XVIII. Recomenda-se, para efeito de qualidade dos dados, a realizagdo de um

XIX.

XX.

XXI.

XXII.

questionério de avaliagcdo geral do Tema e ndo somente avaliagdo nas alineas e

fichas.

Recomenda-se que seja registado o tempo de realizagédo da atividade. Desde 0
inicio da atividade até a sua conclusdo. Em casos de abandonos da sessao,

também permitir identificar o abandono e o tempo total decorrido.

Recomenda-se a inclusdo do extrato de pontos obtidos pelo aluno. O aluno
devera ser capaz de observar 0 seu progresso de pontos, consultando os pontos
obtidos apds login na plataforma, por avaliacdo realizada, por autoavaliagéo,

avaliacdo do par e respetivo professor.

Recomendo que seja corrigido o texto (copy) onde indica que o aluno recebe 10
pontos por cada resposta dada. Verificamos sistematicamente que o aluno
somente recebe pontos se a sua avaliacdo por superior a Zero (0).

Com o objetivo de angariar mais dados e que estes agreguem mais informagéo
para contribuir na construcdo ou evolucdo de modelos AM, recomendo que 0
MILAGE Aprender+ capture mais informacdo durante a realizacdo das

atividades, tais como:

e Ao concluir um tema verificar a aprendizagem geral do tema
registando cada resultado obtido no tema. Este recurso é adotado
pela ferramenta Duolingo.

e Solicitar ao aluno qualificar a dificuldade do tema na sua
concluséo e antes de ter a corre¢do do seu professor.

e Antes de iniciar o MILAGE Aprender+ o aluno deverd realizar
um teste de verifica¢do geral de aprendizagem. Desta forma sera
possivel observar o nivel de conhecimentos do aluno em seu

ponto de inicio.
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e Para verificar o nivel de conhecimento do aluno, recomenda-se
obter mais informacao sobre o perfil do aluno, relacionado ao seu
curriculo e histérico escolar.

e Mesmo as atividades por avaliar, pelos pares ou professores,
devem aparecer na tabela de respostas realizadas e devidamente
identificado o seu estado (status). Estes dados histdricos poderéao

ser utilizados no desenvolvimento do modelo.

XXIIl. Uma vez implementados os modelos recomendados, serd necessario um
conjunto de instrucdes para que os contetdos propostos ao aluno tenham em

consideracao:

e Na&o recomendar conteudo que o aluno ja tenha realizado.

e A recomendacdo de conteldo devera estar relacionada com o
Tema trabalhado pelo aluno, permitindo adequacéao ao contetdo
que o aluno esté a aprender.

e A apresentacdo do contetdo devera incluir a opcdo de sugerir
conteudo relacionado com a escola do aluno. Desta forma
garantimos que o contetido também serd adequado ao grupo a
que o aluno pertence.

e Ao detetar que o aluno apresenta uma provisdo inferior de
pontos ou aproveitamento, o MILAGE Aprender+ devera
recomendar exercicios que outros alunos da mesma escola

tenham realizado e com desempenho superior.

6.2 Implementacao

A partir das recomendagOes da seccdo 6.1, nesta seccdo Sdo especificadas as
recomendacdes para a implementacdo dos modelos AM destacados na analise de resultados.

A partir da compreensdo dos objetivos do projeto, o estudo realizado sugere a
implementacdo de dois modelos de Aprendizagem Maquina, off-line, para a recomendacgéo de
conteddos, um a partir da previsdo de pontos e outro a partir da previsdo de desempenho do
aluno.

Embora ambos os modelos sejam orientados para a previsdo de resultados, um de
classificacdo qualitativa e outro com previsdo de pontos, ambos tém como objetivo apresentar
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ao aluno exercicios adequados ao ambito pretendido. O aluno sera orientado a realizar

conteudos que favorecam pontuar mais ou melhorar o seu desempenho no contexto da “aula”.

Pontos 95

Escolhe » discipling, capitulo, sud-capitulio o Nlichs
Dwcgdng Caprio
s
nteudo recomendado:

Melhore o seu aproveitamento

3; Acelere sua pontuagao no jogo

Figura 50 — Exemplo de ecra para apresentacéo da recomendacéo de contedido

6.2.1 Recomendacao a partir da previsdo de pontos
Na figura 51, a opgdo “Acelere sua pontuagcdo no jogo” permitird ao MILAGE Aprender+
recomendar Temas (Sub-Capitulos) a partir do atual desempenho do utilizador para conseguir
obter mais pontos. A recomendacdo terd em consideracdo os Temas que ainda ndo foram
realizados pelo aluno, assim como os Temas propostos pela escola do aluno. O objetivo é
apresentar exercicios em que seja previsivel o aluno ter sucesso obtendo mais pontos. A
estimativa serd de acordo com a funcdo associada ao modelo AM, baseada nas variaveis
apresentadas anteriormente na tabela 18, que prevé os pontos do aluno tendo em consideracao
0s pontos obtidos até ao momento. Ou seja, de acordo com o resultado atual do aluno, a fungéo
de previsdo de pontos do modelo AM ir4 recomendar Temas, com base na previsdo de pontos
para o aluno.

O modelo de previsdo de pontos, com RMSE de 20,98, sera capaz de recomendar
exercicios ao aluno, observando o total de pontos do tema e a probabilidade de acerto
(pontuacgéo estimada do aluno) para determinado Tema recomendado. Fora do ambiente de aula,
a adocdo de AM na aplicacdo MILAGE Aprender+ podera motivar o aluno a trabalhar para
obter uma pontuagdo melhor no ranking dos utilizadores.
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O diagrama que se segue tem como objetivo exemplificar a aplicacdo do modelo no

MILAGE Aprender+. A funcdo de AM podera ser exportada do Microsoft Power BI, ambiente

de desenvolvimento do modelo. No MILAGE Aprender+, a implementacdo devera ser

complementada com a selecdo de contetidos ainda néo realizados relacionados com o Capitulo

e Escola.
Procezso [A
Aprendizagem
Magquina
Off line
id_thed * |id_chapt ~

1 1
2 1 —
3 2
4 2
2 i Milage
7 El Aprender
8 3
s 3
10 3
11 3
2 2 ')
13 4
14 5
15 5
16 5
17 5
18 5

2177 2 1d.2QS26 i

2178 3 escola id 1245

2179 a

2180 5

Exercicios Realizados

Com base nos exercicios realizados o
modelo devera prever os pontos para os
exercicios ainda nio realizados pelo aluno

- r com RMSE global de 20,98,
Funcéo a partir do
Modelo AM para . )
prever pontos para os Caso o Aluno id 20826 esteja a trabalhar em um novo
exercicio ainda néo capitulo ou um capitulo onde ainda existam tarefas
realizado pendentes, o Milage Aprender+ ira recomandar contetdos
(RMSE 20.98) do capitulo selecionado.

U d
Neste exemplo, o aluno escolheu um capitulo nove id 293, o

Milage Aprender+ ira recomendar Temas ordenados de
modo 2 potencializar o aumento de pontos de acordo com o

(Apresentar exercicios
ndo realizados com
indicacdo de previs3o modelo AM

de desempenho

7788 |

7099 |

293 769 1 6330 .
1245 293 770 | S871 |
Total : 71.02

Figura 51 — Exemplo da aplicacdo do modelo de regresséo

O pseudocodigo para implementar a funcéo de gamificacdo na aplicacdo MILAGE

Aprender+ sera:

Inicio
Aluno Escolhe Capitulo
Paraid =1:n, i++
Se
Tema(id) estado = ativo e

Tema(id) condi¢do = pendente para o aluno e

Tema(id) escola = realizados na escola do aluno

Entéo

Pontos(id)= Predict Aproveitamento Pontos

Fim Se
fim Para
Ordenar por Previsdo Pontos
Apresentar temas relacionados

Fim

(QtdAlineasnoThema, CotacaoTotalThema, GlobalMediaAprovPontosTema,
AlunoQtdAlineasRealizadasTema, AlunoPercentualRealizacaodoTema,
AlunoMediaAprovPontosGeral, AlunoDiferencaAprovMediaGeral,
AlunoFrequenciaUso, AlunoQtdAvaliacoesRealizadas,
EscolaAlunoPontuacaoMedia, EscolaAlunoAproveitamentoMedia,

EscolaAlunoPontuacaoMinima, EscolaAlunoPontucaoMaxima)
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6.2.2 Recomendacédo a partir da classificagdo do grupo de desempenho

Na figura 51, a opgao “Melhore o seu aproveitamento” permitira ao MILAGE
Aprender+ recomendar Temas (Sub-Capitulos) a partir do atual desempenho do aluno com base
no historico do proprio. Este modelo também terd em consideragdo os exercicios que o aluno
ainda ndo realizou e escola relacionada. A funcdo do modelo AM, a partir dos dados de
desempenho atual do aluno, conforme atributos indicados na tabela 18, realizara a previsao de
classificacéo do aluno para cada Tema.

O MILAGE Aprender+ ir4 apresentar o contelldo dos Temas néo realizados e com a
respetiva previsdo de classificagéo superior a atual do aluno.

A classificacdo dos alunos foi organizada em 5 grupos de desempenho, com precisao do
modelo de classificacdo de 86,60.

Caso a recomendacéo de classificagdo seja para 0 mesmo e atual grupo de classificacdo
do aluno, o MILAGE Aprender+ podera recomendar Temas de alunos classificados no grupo
superior. Neste passo de recomendacdo nao tera relacdo com modelos AM, trata-se apenas de
uma maneira de evitar a recomendacdo desnhecessaria para contedtdo do mesmo grupo de
classificacdo. O objetivo é apresentar ao aluno uma referéncia de contetdos que o orientem na
resolucéo de exercicios, melhorando o seu desempenho e possibilitando a classificacdo num
grupo superior ao previsto, motivando e priorizando ao aluno a realizar atividades que
potencializem o seu desempenho.

A funcdo do modelo AM podera ser exportada do Matlab, ambiente de desenvolvimento
do modelo. No MILAGE Aprender+, a implementacdo devera ser complementada com a

selecdo de conteudos ainda nao realizados e filtros relacionados com o Capitulo e a Escola.

Processo A

Aprendizagem
Maquina
id_theq=|id_chapt'= Off line " Com base nos exercicios realizados o

1 1 modelo devera identificar a classificagio de
2 1 — desempenho do aluno entre cinco niveis.
3 2 ( 5 Fung&o a partir do
; i _ rﬂoctl:l:;[;i#t'l\grp:ra Caso o Aluno id. 20826 seja classificado com
5 ; —_——> Milage —> desempenho do desempenho de Grupo 2 o objetivo sera recomendar a
= 3 Aprender aluno. realizacdo de exercicios que tenham como previsio um
8 3 o/ (precisdo 86.60) resultado de classificagiio de grupo 3.
9 E] »
10 3 - - Neste exemplo, o aluno escolheu um novo capitulo
11 2 Ar?érisreer;tl?zraedxoirccgllgs 1d.179, entdo o Milage Aprender ird recomendar
12 4 O indicacio de previsio exercicios (temas) que ainda nio foram realizados pelo
13 : . de classificacio de aluno e que tem Ier_n previsdo de resultade com grupo de
1 s desempenho desempenho superior.
16 5 /\
17 5 v

u;? i id gqggﬁ ) users.id_school id_chapter id_theme

ns 3 esco.la ld'l.,H: 1245 179 532 Grupo 3

279 4 Grupo 2 24 179 686 Grupo 3

2180 5 24 g a1 Grupo 3

Exercicios Realizados

Figura 52 — Exemplo de aplicagdo do modelo de classificagao.
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O pseudocodigo para implementar a funcao para melhorar o desempenho do aluno na
aplicacdo MILAGE Aprender+ sera:

Inicio
Aluno Escolhe Capitulo
Paraid = 1:n, i++
Se

Tema(id) estado = ativo e

Tema(id) condi¢do = pendente para o aluno e

Tema(id) escola = realizados na escola do aluno

Entéo
Desempenho(id) = Predict Classificagdo

(QtdAlineasnoThema, CotacaoTotalThema, GlobalMediaAprovPontosTema,
AlunoQtdAlineasRealizadasTema, AlunoPercentualRealizacaodoTema,
AlunoMediaAprovPontosGeral, AlunoDiferencaAprovMediaGeral, AlunoFrequenciaUso,
AlunoQtdAvaliacoesRealizadas, EscolaAlunoPontuacaoMedia,
EscolaAlunoAproveitamentoMedia, EscolaAlunoPontuacaoMinima,

EscolaAlunoPontucaoMaxima)

Se Total Desempenho = Atual Desempenho do Aluno
Entéo
Apresentar dados de referéncia de outro aluno com grupo de classificagdo acima.
Senéo
Ordenar por desempenho

Apresentar temas relacionados com Desempenho acima da atual.

fim Se
fim Se
fim Para

fim

Na figura 53 apresenta-se um diagrama com o modelo de implementacéo para as duas

funcionalidades sugeridas no MILAGE Aprender+ com recurso a técnicas de AM.
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Aprendizagem Maquina

‘Nome do
QtdAlineasnoThema
CotaczoTotalThem Fi Uso
GlobalMediaAprovPontosTema Qtd Aval ds
AtunoQtd. Tema QtdPontosObtidos
AlmoMediaAprovei P R Tema | [DificuldadeMediaAneasReahizad
AlunoPercentualRealizacaodoTema || MediaPontosObtidos
ia A AL |lc MediaAlineasT:
AlunoMediaPontosGeral 2 Miru
AlunoDiferengaAprovMédiaGeral P Maxi
 AlunoFrequenciaUso \pr
AfunoQtdAvals Qtd R
Escol . N i o
|EscolaAlunoAprovei Medi |QtdQuestdesRealizadas
[EscolaA QtdT izad!
= s
"""""" v ) 4
Processo IA
ConsultaBD 5

MatlabBD.

Apresentacio

Conteudo recomendado:

95

Pontos

Melhore a sua classificacao ¢

e
Acelere sua pontuagdo no gi

: nteido recomendado:
Exemplo de Apresentacdo

. Melhore a sua classificacdo de aproveitamento

Dentro deste capitulo, sua escola esta obtendo um bom progresso nos
seguintes temas que podem ser para vocé 1h asua
classificag3o de aproveltamento.

1. Contetdo de exemplo
2. Conteudo de exemplo
3. Conteiido de exemplo
4. Conteudo de exemplo
5. Conteudo de exemplo
6. Contetido de exemplo
7. Contetido de exemplo
8. Conteddo de exemplo

Exemplo de Apresentacao

RMSE: 20,98

Regressao Linear Multivariavel

1] 1
Aprendizagem Maquina Aprendizagem Maquina
Aprendizagem Supervisionada A di S visi

Ciassiﬁca;io

Precisio: 86.60

Implementaciao

Atualizacio BD.

Figura 53 — Modelo para Implementacéo
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Capitulo 7: Concluséo e Trabalho futuro

7.1 Concluséo
Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho realizado e de acordo com os

objetivos propostos na seccdo 1.6 desta dissertagéo.

Objetivo i. Investigar o MILAGE Aprender+ a fim de identificar a atual estrutura de dados
e modelo de funcionamento direcionando para a aplicacéo de modelos de AM para oferecer ao aluno
e/ou professor recursos que possibilitem um percurso de aprendizagem personalizada a partir da
recomendacao de contetdo.

O desenvolvimento deste projeto aprofundou amplamente a andlise funcional e toda a
estrutura de dados da aplicagédo Milage Aprender+. Adotando a metodologia CRISP-DM para
guiar e suportar a realizacdo do projeto, ao longo do estudo foram identificados alguns pontos
de atencdo e constrangimentos em relacdo a qualidade dos dados conforme evidenciado no
capitulo 4.3. Algumas anomalias nos dados e falhas no funcionamento foram detetadas e como
consequéncia limitaram alcancar resultados de maior qualidade (evidenciados na andlise de
resultados). Observou-se também que o atual modelo de dados e funcionalidades podem evoluir
e ser otimizados, conforme é apresentado na seccdo 5.2. As recomendacdes indicadas
permitirdo e viabilizardo a evolu¢do do MILAGE Aprender+ com integracdo de modelos AM
com menor taxa de erro. Entretanto, embora com os obstaculos identificados no capitulo 4.3,
concluiu-se que é possivel utilizar modelos de AM para propor ao aluno atividades que o
motivem no processo de aprendizagem seguindo uma abordagem de gamificacéo e no contexto
da aula.

Com a adocdo dos Modelos AM apresentados neste trabalho, o MILAGE Aprender+
podera evoluir com uma nova caracteristica de recomendacdo de Temas. Os alunos poderdo
utilizar os Temas recomendados automaticamente pelo MILAGE Aprender+, aumentando

assim a sua probabilidade de sucesso na resolucao de exercicios propostos.

Objetivo ii. Investigar se 0 MILAGE Aprender+ atende e/ou preenche os requisitos para a

implementacéo de recursos de AM.

A metodologia CRISP-DM néo apresenta uma ficha de pré-requisitos ou relacéo de pré-
critérios para avaliar se um problema estd apto ou ndo aos requisitos para implementagéo de
um modelo de AM. N&o se observou um mapa que pré-avaliasse se um problema é ou ndo, e

ou se pode ou néo ser trabalhado para a criagdo de um modelo AM. Obviamente, como a adogéo
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de um modelo de AM ¢é totalmente dependente dos dados, ha um amplo trabalho nas etapas de
Conhecimento Negdcio e Dominio e Problema, Andlise e preparagdo dos dados. Neste sentido,
este trabalho permitiu concluir que o problema proposto inicialmente neste estudo € totalmente
pertinente e com possibilidade de adotar AM para resolucdo do problema ja exposto no capitulo
1.

O estudo ainda constatou que o processo de desenvolvimento dum modelo de AM é
continuo. Ou seja, os resultados inicialmente obtidos podem retroalimentar o processo
ciclicamente, permitindo assim que o problema e a solugcdo sejam continuamente revistos,
avaliados e melhorados.

O resultado apresentado neste estudo permitira, além de agir sobre as recomendacdes
geradas, servir como um novo ponto de partida para futuras melhorias na aplicacao de modelos
AM.

Objetivo iii. Estudar a viabilidade de utilizar um modelo de AM. Para o ensino adaptativo,
pretende-se investigar a viabilidade de um modelo, algoritmo, com a adoc¢éo de AM, que possa, a partir
dos dados ja existentes no MILAGE Aprender+, estimar o aproveitamento dos alunos e assim, a partir
de grupos de desempenho e aproveitamento gerar informacdo para tomar decistes, por exemplo a
recomendacao de contetidos especificos.

Este projeto apresentou como resultado 0 modelo de AM Light GBM Regressor e SVM
- Quadratic SVM que viabilizaram no MILAGE Aprender+ a possibilidade de recomendacao
de contetdo para os alunos. Com o modelo de regressdo elaborado a partir da ferramenta MS-
Power Bl e o modelo de classificacdo no Matlab, com o recurso de AUTO-ML, usando a
amostra de dados histdricos dos alunos do 9° ano do MILAGE Aprender+, os resultados
evidenciaram uma precisdo de RMSE 20.98 para o modelo de regresséo para previséo de pontos
e uma precisdo de 86.6% para o modelo de classificacdo para desempenho. Como mais-valia,
estes modelos de recomendacdo, desenvolvidos de forma off-line, proporcionardo aos alunos a
opcao de realizar atividades que permitirdo aumentar os seus pontos e melhorar a sua posicao
no ranking dentro da ferramenta e/ou também melhorar o seu aproveitamento no contexto da
aula.

Os professores também poderdo ser beneficiados com a adogdo dos modelos pois
poderéo ter uma visdo antecipada a partir da previsdo de pontuacgéo e de classificagdo de um
aluno, oferecendo assim a possibilidade de a¢Oes preventivas junto ao aluno e ndo somente no

fim do percurso de aprendizagem do aluno.
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Objetivo iv. Identificar no MILAGE Aprender+, informac&o atual e conjunto de dados, que
possuam correlacéo forte, para que sejam aplicados nos modelos de AM.

Conforme apresentado na subseccao 5.1.3, no estudo concluiu-se que o conjunto de
dados possui erros e com pouca informacéo relacionada ao detalhamento e categorizacdo dos
exercicios. O resultando final para os dois modelos AM foram apresentados com RMSE de
20.98 para a previsao de pontos e para a previsdo de classificacdo com precisdo de 86.60%.

Este estudo permitiu constatar que atualmente o MILAGE Aprender+ concentra 0s seus
dados especificamente no registo dos pontos obtidos nos exercicios realizados pelos alunos e a
respetiva data da realizacdo da atividade. Estes dados, por sua vez, ndo sdo suficientes para
recomendar conteudos ao aluno. O projeto, na etapa de engenharia de recursos, apresentou um
conjunto de atributos construidos através de combinagfes para potencializar e enriquecer o

modelo.

Obijetivo v. Apresentar indicacfes e propostas que viabilizem a implementacéo de modelos
de AM no MILAGE Aprender+.

A partir deste projeto foi possivel identificar um conjunto de recomendac@es, conforme
apresentado na seccédo 5.2, que poderéo ser adotadas para que o MILAGE Aprender+ angarie
mais dados e informac&o que possa enriquecer e assim favorecer os modelos de AM, reduzindo
a taxa de erro e tornando-os mais eficientes. As recomendacdes, em geral, centraram-se
sobretudo no atual modelo de célculo de pontos dos alunos, na normalizacdo e padronizagédo da
entrada de dados (pontos) do aluno, da revisdo pelos pares e também do professor, além da
correcao de alguns erros sistémicos.

E salutar finalizar indicando o contributo deste projeto para 0 MILAGE Aprender+,
sendo este o primeiro projeto de investigacdo na aplicacdo relacionado a AM. Além da
apresentacdo das recomendacdes, este podera ser o ponto de partida para estudos futuros sobre
a aplicacdo de AM no MILAGE Aprender+.

Realco também o contributo deste projeto no meu desenvolvimento como aluno e
profissional da &rea de tecnologia da informacdo. O projeto permitiu o desenvolvimento de
novas competéncias e sobretudo ampliou a minha capacidade para a realizacdo de projetos
relacionados com a analise de dados e AM. Seguramente servira como suporte e base para
trabalhos futuros.

Por fim, finalizo comentando os resultados deste projeto, sobretudo sobre o potencial

que a tecnologia de AM representou neste projeto, ainda que com detecao de constrangimentos
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e obstaculos. Concluindo, a AM permite resolver problemas complexos como o apresentado
neste projeto. Sobretudo, foca a importancia que os dados tém nos modelos de AM e respetiva

influéncia na geracdo de conhecimento para tomar decisdes.

7.2 Trabalho futuro

A partir deste projeto identificaram-se oportunidades para avangar com trabalho futuro,
dentro do MILAGE Aprender+, depois da resolucdo dos problemas mencionados anteriormente
e de implementacdo das recomendacGes relacionadas com o modelo de pontuacéo,
possibilitando a realizacdo de novas experiéncias com modelos de AM. Por outro lado, sera
importante como trabalho futuro, explorar a possibilidade de aplicar modelos de AM por
Reforgo, muito comuns em jogos, ja que podemos classificar o MILAGE Aprender+ como um

sistema de gamificacao.
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