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Resumo

As constantes transformagoes socioecondmicas e tecnologicas na sociedade atual impulsi-
onam o surgimento de novas abordagens no ambiente educacional, neste contexto o Team
Based Learning (TBL) surge como uma metodologia ativa de ensino, que oferece aos
discentes uma posicao de protagonista do proprio conhecimento, aplicando os conceitos
estudados a realidade além de desenvolver habilidades interpessoais importantes para o
mercado de trabalho. Esta metodologia gera diversos tipos de dados educacionais durante
a sua execucao, contudo, foge da capacidade humana do docente dispor de tempo ha-
bil para analisid-los de forma efetiva e aproveitar tudo que podem oferecer. Sendo assim,
a utilizacdo de ferramentas da ciéncia de dados educacionais, como Learning Analytics
(LA) e Educational Data Mining (EDM), surge como uma oportunidade para melhorar
e estimular o emprego desta nova forma de ensino, bem como gerar novas estratégias de
tomadas de decisao pedagbgicas para apoiar o professor durante a avaliagdo formativa
dos estudantes a partir das métricas de aprendizado obtidos na utilizacao do TBL. O ob-
jetivo deste trabalho é desenvolver essa estratégia e automatizar pontos especificos dela,
de modo que, foi realizado um estudo bibliografico a respeito de LA, EDM e do TBL, que
resultaram no processo metodoldgico a ser seguido e o projeto da solugao propostos, ja os

resultados, por sua vez, serdo apresentados na segunda parte do trabalho (TCC2).

Palavras-chaves: Analitica da Aprendizagem. Mineracao de Dados Educacionais. Apren-

dizagem Baseada em Equipes.



Abstract

The constant socioeconomic and technological changes in contemporary society boost
the emergence of new approaches in the educational environment, in this context the
active teaching methodology Team Based Learning (TBL) appears, which offers students
a protagonist position of their own knowledge, applying the learned concepts to the reality
besides developing interpersonal skills important for the labor market. This methodology
generates different types of educational data during its execution, however, it is out of
the teacher’s human capacity to have enough time to analyze them effectively and take
advantage of everything they can offer. Therefore, the use of educational data science
tools, such as Learning Analytics (LA) and Educational Data Mining (EDM), appears
as an opportunity to improve and stimulate the use of this new form of teaching, as
well as to generate new pedagogical decision-making strategies to support the teacher
during the students’ formative assessment based on the learning metrics obtained when
using the TBL. The present document aims to develop this strategy and automate its
specific points, so that a bibliographic study was carried out regarding LA, EDM and
TBL, which resulted in the proposed methodological process and solution project, in its

turn the results will be presented in the second part of the document (TCC2).

Key-words: Learning Analytics. Educational Data Mining. Team Based Learning.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A insercao gradual de tecnologias na educacao somada as mudangas socioecono-
micas nos ultimos anos abriram caminho para o surgimento das metodologias ativas de
ensino, nas quais, segundo Garofalo (2018), consistem num modelo educacional que incen-
tiva os estudantes a aprenderem de forma auténoma e participativa a partir de problemas

e situagoes reais, posicionando-os no centro do processo de aprendizagem.

A adogao dessas metodologias de ensino permite que o setor educacional acompa-
nhe a crescente tecnologica, preparando os estudantes para os novos requisitos sociais e
industriais, que sao bem diferentes dos costumes impostos pela educacao tradicional dos
ultimos anos. Segundo Filatro (2019), essa nova geracdo educacional, apoiada por tec-
nologias e baseada em metodologias ativas de ensino, é conhecida e utilizada por varios

autores como “Educacao 3.0”.

A metodologia ativa alvo deste trabalho é o Team Based Learning (TBL), sendo
descrita por Parmelee et al. (2012) como uma estratégia instrutiva de aprendizado ativa
em pequenos grupos, que oferece aos estudantes oportunidades de aplicar conhecimentos
conceituais por meio de uma sequéncia de atividades que incluem trabalhos individuais,

trabalhos em equipe e feedback imediato.

Dessa forma, considerando as trés categorias béasicas de avaliacdo empregadas na

aprendizagem definidas por Filatro (2019):

» Avaliagao Diagnéstica - Verifica o rendimento global do estudante no inicio de uma
unidade de estudo, curso ou programa, para fins de avango em um curso ou para

certificagao;

o Avaliacao Formativa - Ocorre durante a situagao didatica e retroalimenta o processo

de ensino-aprendizagem;

o Avaliagdo Somativa - verifica o rendimento global do estudante ao final de uma
unidade de estudo, curso ou programa, para fins de avango em um curso ou para

certificagao.

Pode-se afirmar, segundo Bollela et al. (2014), que o TBL esta relacionado ao
processo de avaliagdo formativa dos estudantes (podendo assumir também carater soma-

tivo), tendo em vista as sequéncias de atividades empregadas no decorrer da sua aplicagao
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(secdo 2.1), que geram uma grande quantidade de dados educacionais passiveis de apre-
sentar relagoes entre si, podendo apresentar para o docente insights a respeito da situacao

pedagdégica da turma e dos proprios estudantes individualmente.

Vale ressaltar que, segundo Filatro (2019), as tecnologias tém sido usadas ha
tempos na avaliacdo diagnéstica (Ex.: pré-testes) e na avaliagdo somativa (Ex.: Enem
e Enade), ja na avaliacdo formativa, comparativamente, o uso é (ou era) menos frequente,
devido a dificuldade de aplicar varias avaliagdes estruturadas ao longo do processo de

ensino-aprendizagem.

Contudo, Filatro (2019) afirma que, com a mineracao de dados educacionais, essa
realidade nao é mais a mesma, ji que o objetivo da EDM (Educational Data Mining)
nao é somente transformar os dados em conhecimento, mas sim filtrar este conhecimento
minerado para apoiar a tomada de decisoes sobre como melhorar a aprendizagem dos

estudantes, ou seja,

“.. analisar como os alunos exploram o ambiente de aprendizagem per-
mite avaliar a proposta de um curso de maneira formativa, a partir dos
resultados de sua implementagao. Isso ajuda professores, designers edu-
cacionais a projetar ou a modificar a abordagem adotada.” (FILATRO,
2019)

A utilizacao da ciéncia de dados para apoiar a tomada de decisdbes no ambiente
pedagdgico vem crescendo nos tltimos anos, criando oportunidades de melhoria nos re-
sultados educacionais e na alocagdo de recursos institucionais. De acordo com Siemens
e Baker (2012), com essa crescente tecnolégica associada a educa¢do duas comunidades
distintas de pesquisa surgiram: Educational Data Mining (EDM) e Learning Analytics
and Knowledge (LAK).

A International Educational Data Mining Society define que "Educational Data
Mining é uma disciplina emergente, preocupada em desenvolver métodos para explorar
os tipos exclusivos de dados provenientes de ambientes educacionais e usar esses métodos
para entender melhor os estudantes e os ambientes destes"(SIEMENS; BAKER, 2012).

Por sua vez a Society for Learning Analytics Research define Learning Analytics
como "... a medicdo, coleta, andlise e relato de dados sobre estudantes e seus contextos,
com o objetivo de compreender e otimizar o aprendizado e os ambientes em que ele
ocorre' (SIEMENS; BAKER, 2012).

De acordo com Gkontzis et al. (2018), a crescente adogao do Learning Analytics
(LA) e do Educational Data Mining (EDM) impulsionam o desenvolvimento de novas
abordagens e avangos no setor educacional, sendo assim, utilizar essas ferramentas da
ciéncia de dados educacionais para apoiar o docente no contexto de aplicagao do TBL
surge como uma oportunidade de melhorar e estimular o emprego de novas abordagens

de ensino e novas estratégias de tomadas de decisao pedagogicas.
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1.2 Problematica e Justificativa

Em contrapartida ao crescimento tecnolégico no ambito educacional e a adog¢ao
de metodologias ativas de ensino, a maior parte das escolas no Brasil ainda apoiam-se
em um modelo tradicional de ensino, abrangendo os conceitos da educagao 1.0 e 2.0.
Contudo, segundo Filatro (2019), diante das transformages socioeconémicas, politico-
sociais e tecnoldgicas que caracterizam a sociedade atual, o ambiente educacional esta se
aproximando de um ponto de inflexdo, fazendo-se necessario que as institui¢des de ensino
deem um passo radical em direcao a Educacao 3.0 para que possam permanecer relevantes

neste cenario social emergente.

Vale ressaltar também que mesmo utilizando metodologias ativas de ensino, como
o TBL, o educador ainda apresenta dificuldades para interpretar, analisar, tomar decisoes
e aplicar uma acao em tempo hébil de aplicagao da disciplina, devido, principalmente, a
fatores, como: tempo limitado de aula, complexidade de andlise dos dados, quantidade de
dados e quantidade de estudantes, deixando, assim, de aproveitar todo o potencial que a

metodologia pode oferecer.

Tais limitagoes estao atreladas ao fato de que um educador nao dispoe de tempo
ilimitado para dedicar-se ao oficio de professor, principalmente o docente do ensino su-
perior, que possui tarefas sobressalentes ao ensino em si, podendo-se citar dentre estas

trabalhos de pesquisas, projetos de extensao e reunides académicas.

Estas limitacoes tornam o processo de ensino-aprendizagem tradicional mondtono
e cansativo, coagindo o professor a considerar os estudantes como um coletivo e nao
como seres individuais com capacidades e habilidades distintas. E perante essa conjuntura
que a junc¢ao, metodologias ativas, LA e EDM, apresenta-se como uma oportunidade de
melhorar este processo e impulsiona-lo do modelo tradicional predominante para uma

educacgao 3.0 real.

Dado o contexto, o objeto de estudo deste trabalho é a sistematizacao da tomada
de decisoes pedagdgicas, pelos professores, baseadas nas métricas de aprendizado extrai-
das da aplicacdo do TBL durante a avaliacao formativa do estudantes por meio de uma
ferramenta e a questao a ser respondida é: Como utilizar LA e EDM para apoiar deci-
soes pedagogicas durante a avaliacdo formativa dos estudantes baseado nas métricas de

aprendizado extraidas da aplicagdo do TBL?
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta capaz de apoiar a tomada de decisoes pedagogicas do
professor, utilizando Learning Analytics e Educational Data Mining, durante a avaliacao
formativa dos estudantes, a partir das métricas de aprendizado obtidas na utilizagao da

metodologia Team Based Learning.

1.3.2  Objetivos Especificos

o Identificar dados de entrada e saida tuteis na utilizagdo de Learning Analytics e

Educational Data Mining no processo aplicagao do Team Based Learning;

o Pré-processar e modelar os dados identificados, tornando-os passiveis de exploracao

e entendimento;

o Realizar uma pré-analise dos dados com um olhar critico inicial para possiveis cor-
relagoes e enriquecimentos lteis na geragao de insights que apoiem a atuagao do

docente durante o Team Based Learning;

o Propor uma estratégia de tomada de decisdes pedagdgicas durante o Team Based

Learning baseado na analise do fluxo de dados da metodologia;
o Definir pontos de automacao da estratégia definida;

o Automatizar pontos definidos da estratégia.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este documento é pertinente a conclusao de um trabalho iniciado na disciplina de
TCC1, englobando as atividades correspondentes ao Trabalho de Conclusao de Curso 1
revisado e ao Trabalho de Conclusao de Curso 2 concluido, da Universidade de Brasilia. O
alvo desta fase do TCC compreende o desenvolvimento do projeto, a adi¢ao dos resultados
obtidos e as mudancas sugeridas para evoluir as atividades propostas na primeira fase do

trabalho. Este esta dividido em 6 capitulos, dos quais estao descritos a seguir:

o Capitulo 1 - Introducao: envolve a contextualizacao, a problematica, a justificativa,

a motivacao, os objetivos, a metodologia e a organizacao geral do trabalho;

« Capitulo 2 - Referencial Tedrico: com base em uma pesquisa bibliografica, sdo apre-
sentados e descritos conceitos relevantes sobre a metodologia de ensino Team Based

Learning, Learning Analytics e Educational Data Mining;
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Capitulo 3 - Metodologia: é identificada a abordagem metodoldgica utilizada para

a construcao do trabalho;

Capitulo 4 - Proposta de Trabalho: descreve a proposta do projeto e como esta

atende aos objetivos do trabalho;

Capitulo 5 - Resultados: é apresentada a execugao do que foi planejado nas sec¢oes

de metodologia e proposta de trabalho.

Capitulo 6 - Consideracoes Finais: sao apresentadas as conclusoes sobre o trabalho

e sao elencados possiveis trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo foi baseado em uma pesquisa bibliografica em busca de conceitos
relevantes sobre a metodologia de ensino TBL e sobre LA e EDM. Primeiramente sao
explanados conceitos e o processo proposto para a aplicacdo do TBL. Apods esse embasa-
mento sao apresentadas noc¢oes basicas de LA e EDM, algumas técnicas utilizadas e quais

dados sao, comumente, utilizados como alvo e resultado de anélises exploratorias.

2.1 Team Based Learning

Parmelee et al. (2012) descreve o Team Based Learning (TBL) ou Aprendiza-
gem Baseada em Equipes (ABE) como uma estratégia instrutiva de aprendizado ativa
em pequenos grupos, que oferece aos estudantes oportunidades de aplicar conhecimentos
conceituais por meio de uma sequéncia de atividades que incluem trabalhos individuais,

trabalhos em equipe e feedback imediato.

Segundo Bollela et al. (2014), o TBL procurava criar oportunidades e obter os
beneficios do trabalho em pequenos grupos de aprendizagem, sendo uma estratégia ins-
trucional desenvolvida para cursos de administragao nos anos 1970, por Larry Michael-
sen, direcionada para grandes classes de estudantes, onde, de acordo com Parmelee et al.
(2012), em 2001 foi escolhido para ser disseminado como resultado de um investimento
norte-americano que financiou educadores das ciéncias da satide para que incorporassem

novas estratégias de ensino.

Um fato importante ressaltado por Bollela et al. (2014) é que o TBL tem sua
fundamentagao tedrica baseada no construtivismo, onde o docente se torna um facilitador
para a aprendizagem em um ambiente menos autoritario e mais igualitario. A resolucao
de problemas é parte fundamental neste processo juntamente ao didlogo e a interacao
entre os alunos, nos quais a aprendizagem é baseada, o que contempla as habilidades de

comunicagao e trabalho colaborativo em equipes, que sera necessaria ao futuro profissional.

Parmelee et al. (2012) afirma que essa metodologia ativa ¢ usada tanto em classes
grandes (mais de 100 estudantes), quanto em classes pequenas (menos de 25 estudantes),
incorporando multiplos grupos menores (de 5 a 7 estudantes). Este enfatiza, ainda, que o

TBL ¢é especificamente caracterizado por 3 componentes chave:

o Preparacao individual antecipada do estudante;

o« Testes de garantia de preparo individual e em equipe (iRAT e tRAT);
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o A maior parte do tempo em sala de aula dedicado a tarefas praticas com base em

decisoes feitas em equipe.

Além destes componentes chave, na figura 1 pode-se observar algumas pontos prati-
cos do TBL levantadas por Parmelee et al. (2012), apresentando caracteristicas relevantes

que devem ser levadas em conta ao utilizar o TBL.

O TBL é uma
estratégia centrada no
estudante e guiada
por um instrutor para
aprendizado ativo em
pequenos grupos em
ambientes
educacionais de
grandes grupos

Os alunos séo
responsaveis, ou seja,
espera-se que se
preparem fora do periodo
de aula e colaborem com
o0s membros da equipe
para resolver problemas
auténticos e tomar
decisdes em sala de
aula

E necessario utilizar os
componentes chave do
TBL e seguir seu
processo para que ele

seja bem sucedido

Pontos Praticos
do
TBL

Uma abordagem de
design retroativo
baseada em resultados
& usada para manter o
foco no que os alunos
devem ser capazes de

fazer

Somente um instrutor
especialista no contetudo
& necessario para toda a
turma em sala

Os estudantes
aprendem como
trabalhar em equipe
através do processo do
TBL - eles nao precisam
de instrucdes adicionais
nem o instrutor precisa
ser um especialista em
processos de grupo

Figura 1 — Pontos Praticos do TBL.
(Fonte: Autor, baseado em Parmelee et al. (2012))

Bollela et al. (2014) e Michaelsen e Sweet (2008), por sua vez, afirmam que a
implantacao do TBL exige o respeito aos seus quatro principios essenciais, a fim de que as
equipes tenham alto desempenho e sejam coesas e eficientes durante sua aplicagao, assim,
quanto maior e mais efetiva a interacao entre os membros da equipe, mais disposta e capaz
esta estara para enfrentar os desafios propostos. Tais principios podem ser observados na

Figura 2.

Segundo Parmelee et al. (2012), a sequéncia de etapas do TBL é uma espécie
de Forward Thinking, orientando os alunos a pensar progressivamente e concedendo-os
a capacidade de olhar além do agora, fazendo-os indagar constantemente quais serdao os
proximos passos. Assim, o TBL sequencia o processo de aprendizado dos alunos através

das fases e passos que serao explicados a seguir, conforme pode-se observar na Figura 3.
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4 Principios Essenciais do TBL

GRUPOS RESPONSABILIDADE FEEDBACK DESIGN DAS TAREFAS

B (o (m

As tarefas realizadas pelo
grupo devem promover
aprendizagem e
desenvolvimento da equipe;

Os grupos devem ser Os estudantes devem ser Os estudantes devem
heterogéneos, devidamente responsabilizados pela receber feedback frequente e
formados (por5a 7 qualidade dos seus trabalhos oportuno.
membros), com composi¢éo individuais e em grupo;
mantida por longos periodos
(todas as unidades ou
modulos do curso);

Com esses elementos implementados corretamente, o cenario para os grupos de alunos evoluirem
para equipes de aprendizado coesas esta pronto.

Figura 2 — 4 Principios Essenciais do TBL.
(Fonte: Autor, baseado em Bollela et al. (2014) e Michaelsen e Sweet (2008))

2.1.1 Pré Sessao do TBL

Antes de aplicar a primeira sessao de TBL, em sala de aula, o professor deve atingir

quatro objetivos principais que sao fatores de sucesso decisivos para essa metodologia
(MICHAELSEN; SWEET, 2008):

o Garantir que os estudantes entendam o porqué do instrutor ter decidido usar o TBL

e o que isso significa sobre a maneira como a aula serd conduzida;
o Formar os grupos;
o Aliviar a preocupacao dos estudantes a respeito do sistema de notas;

o Estabelecer mecanismos para incentivar o desenvolvimento de normas positivas de

grupo.

Para muitos estudantes, o TBL serd uma nova experiéncia (PARMELEE et al.,
2012), além disso, os papéis do estudante e do professor sao fundamentalmente diferentes
do modelo tradicional de ensino. Por esses motivos, segundo Michaelsen e Sweet (2008), é
fundamental que os alunos entendam a l6gica do uso do TBL e como isso afeta a dinamica
das aulas, sendo assim, educa-los sobre TBL exige, no minimo, fornecer uma visao geral
dos recursos basicos do TBL, como ele afeta o papel do instrutor e o papel dos estudantes

e por que eles provavelmente se beneficiarao com a experiéncia no curso.

Para realizar esta orientacao inicial Michaelsen e Sweet (2008) recomenda duas
alternativas. A primeira é explicar claramente os aspectos necessarios do TBL em formato

convencional de palestra-discussao e a segunda, também sugerida por Parmelee et al.
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Forward Thinking

(2012), é criar uma sessdo de amostra simplificada do TBL, utilizando o contetido da

propria metodologia (com base em um breve artigo desta) ou o plano de estudos do

Passos e Fases do TBL

P6s Sessdo
Avaliacao por Pares

- Oportunidade de avaliar
as contribuicdes da
equipe
- Passo néo recorrente

Fase 3
Aplicagao

- 60 a 240 min de Classe
-Segueo0s4S’s
- Passo mais importante

Fase 2
Garantia de Preparo

-45a 75 min de Classe
- Mesmo conjunto de
testes no iRAT e gRAT
- Sem consulta durante
os testes

Fase 1
Preparagao

- Estudo individual
- Entrevista
- Conferéncia
- Filmes
- Experimentos, etc

Pré Sessao
Orientagao
- Sesséo do TBL
simplificada sobre os
conceitos do TBL
- Uma ou duas aulas

iRAT - Garantia

de Preparo
Individual

Tarefas Pré-
Classe

Definigdo do
Sistema de Notas

7 (2

gRAT - Garantia
de Preparo em
Grupo

F

i

Orientagao para o

TBL
o

B
Individual Grupo

Avaliagdo entre
0s pares

tApp - Aplicagdo
dos Conceitos em

Equipe
&

Revisdo para
Esclarecimento
de Conceitos

i

Formagdo das
Equipes

i

Legenda

Dentro da Classe

Figura 3 — Processo de Aplicacao do TBL.
(Fonte: Autor, baseado em Bollela et al. (2014), Parmelee et al. (2012) e Michaelsen e

proprio curso dos estudantes.

mente a aula de orientagdo, ja que uma mini sessdao de TBL serd aplicada, apesar de
Michaelsen e Sweet (2008) recomendar que as equipes sejam criadas em sala de aula, na

presenca dos alunos, para eliminar as preocupacoes destes com segundas intengoes que o

Caso a segunda alternativa seja escolhida, pode-se formar os grupos antecipada-

Sweet (2008))

instrutor possa ter tido na formacao dos times.

Apelagao/
Apresentagdo de
Recursos

©

Fora da Classe

i

&)

Dentro e/ou Fora
da Classe
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Idealmente, de acordo com Parmelee et al. (2012), deve formar os grupos de modo
que possam permanecer juntos o maior tempo possivel (Um ano, um semestre ou até uma
rotagao de quatro semanas). Ele enfatiza ainda que existem quatro principios fundamen-

tais no momento de se designar estudantes para equipes no TBL:

o Nunca permitir que os estudantes escolham a prépria equipe;

o Determinar o que deve ser considerado um “fator de riqueza” na turma, por exemplo,
experiéncias profissionais anteriores na area da disciplina ou quao avancado no curso

o aluno esta e entao distribuir todos esses estudantes em diferentes equipes;

o Garantir que cada equipe tenha o maximo de diversidade possivel. Por exemplo,
se a instituicao atender a uma ampla area geografica que inclui ambientes rurais
e urbanos, as equipes se beneficiarao de ter membros de ambos. O equilibrio de

género, se possivel, também é desejavel;

o Tornar o processo de atribuicdo transparente. Os estudantes nunca devem se per-

guntar como foram designados para uma equipe especifica.

Assim como na formacao das equipes, para definir o sistema de notas do TBL

Parmelee et al. (2012) também recomenda seguir alguns principios:

e A porcentagem de tempo de um curso dedicado ao TBL deve ser refletida na nota
do curso, por exemplo, se um curso durar 12 semanas e o TBL for utilizado por

cerca de metade das horas, ele deve ter um peso de cerca de metade da nota final;

o (Cada componente do TBL tem peso no sistema de notas e funcionard melhor se
os estudantes tiverem alguma responsabilidade em determinar as porcentagens de

cada etapa dentro dos limites definidos pelo instrutor;

o A avaliagdo por pares também deve contar como parte da nota do TBL.

Segundo Michaelsen e Sweet (2008), a fim de aliviar as preocupagoes dos alunos em
relacdo as notas muitos instrutores optam por envolve-los diretamente na personalizacao
do sistema de pontuacao das atividades do TBL para a classe, definindo os pesos das

notas em uma pactuacdo entre a turma e o professor.

Outro fator que diminui a ansiedade dos estudantes gerada pelas méas experiéncias
com trabalhos em grupo, é o entendimento, por parte deles, de que a contagem da pontu-
acao nas atividades individuais do TBL cria um alto nivel de responsabilidade individual
para a preparacao pré-aula, gerando presenca nas aulas e dedicagao de tempo e energia
as tarefas do time, que sao feitas em sala, reduzindo a chance de um ou dois membros

menos motivados da equipe serem capazes de colocar todo o grupo em risco.
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2.1.2 Preparacao

Essa fase ocorre fora do tempo em sala de aula, onde os estudantes devem ser
responsaveis por se prepararem individualmente para a sessdo do TBL, recebendo ante-
cipadamente, pelo professor, uma sequencia de atividades que estimulam o aprendizado,
dentre elas pode-se citar: leituras prévias, assistir a realizacdo de um experimento, a uma

conferéncia ou a um filme, realizar entrevista, entre outras (PARMELEE et al., 2012).

Segundo Bollela et al. (2014), esta atividade individual pré-classe é uma etapa
critica, ja que, caso os alunos individualmente nao completem as tarefas de preparacao,
estes nao serao capazes de contribuir efetivamente para o desempenho de sua equipe nas

demais atividades previstas durante a sessao do TBL.

Apesar da falta desta preparacao dificultar o desenvolvimento da coesao do grupo e
resultar em ressentimento dos alunos que se prepararam por conta da sobrecarga causada
pelos seus colegas menos dispostos e/ou menos capazes a contribuir (BOLLELA et al.,
2014), o TBL prevé, durante sua aplicagao, alguns passos (Garantia de Preparo e Avaliagao
por Pares) que podem explicitar tais situagoes indesejadas, possibilitando que alguma agao

de mitigacao seja tomada quando necessario.

2.1.3 Garantia de Preparo

Esta fase ocorre durante o tempo em sala de aula e tem como principal objetivo
garantir a responsabilidade individual e em grupo dos estudantes pela preparagao pré-
classe, sendo esta dividida em alguns passos: dois testes de garantia preparo (Individual e
em Grupo), um momento de esclarecimento feito pelo instrutor e outro para uma apelagao
que podera gerar uma apresentacao de recursos a respeito de alguma questao ou conceito

duvidosamente abordado nos testes.

2.1.3.1 Garantia de Preparo Individual

O primeiro passo do processo nesta fase é um teste de garantia do preparo indi-
vidual (Individual Readiness Assurence Test - iRAT), que consiste em um conjunto de
10 a 20 questoes de multipla escolha para serem respondidas sem consulta a material
bibliografico ou didatico (BOLLELA et al., 2014), focando em conceitos principais, nao
em detalhes exigentes, necessarios para assegurar a capacidade do estudante em resolver
os problemas préticas que serdo dispostos na préxima fase do TBL (PARMELEE et al.,

2012), devendo ser dificeis o suficiente para estimular a posterior discussdo em equipe.

Bollela et al. (2014) explica que, individualmente, os estudantes devem marcar suas
respostas em uma folha de respostas como a da Figura 4, que possibilita aos estudantes
“apostarem” na resposta certa, ou em mais de uma resposta se estiverem indecisos, ou

seja, se na questao 1 (com 4 alternativas e valendo 4 pontos), o aluno estiver em davida
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entre a alternativa “a” e “b”, ele tem a opcao de apostar 2 pontos em cada uma ou utilizar
diversas combinagcoes, pontuando os 4 pontos completos em apenas uma opcao se estiver
convicto da correta ou distribuir mais pontos para uma e menos para outras alternativas

em caso de maior indecisao.

Matricula:

Nome:

Equipe: Disciplina:
Etapa: Garantia de Preparo Individual

Instrucdes: cada questdo vale 4 pontos e vocé deve
assinalar 4 pontos em cada linha. Pode colocar os 4
em uma s alternativa ou, se estiver inseguro(a)
sobre a resposta correta, pode dividir os 4 pontos e
assinalar pontos em mais de uma casela, da forma
que preferir (242; 3+1; 1+1+1+1; 2+1+1), desde que
a soma deles totalize 4 (QUATRO)

Seaetie | | WY B3| G| Teemei || Fewmo

individual | Equipe
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Total de pontos

Figura 4 — Exemplo de Formuldrio de respostas para teste individual (iRAT).
(Fonte: (RAMOS et al., 2018))

2.1.3.2 Garantia de Preparo em Grupo

Neste passo as equipes definidas pelo professor sao reunidas em classe para resolver
o teste de garantia do preparo em grupo (Group Readiness Assurence Test - gRAT),
que consiste no mesmo conjunto de questoes aplicadas no iRAT anterior, também sem
consulta. Os alunos devem discutir cada questao, onde cada membro defende e argumenta
as razoes para sua escolha até o time decidir qual é a melhor resposta (PARMELEE et
al., 2012).

Dessa forma, por terem que explicar e fundamentar suas respostas, os estudantes
sao induzidos a notar sua responsabilidade perante a equipe, e nao somente no preparo
pré-classe, exercitando suas habilidades de comunicacao, argumentacao e convencimento
(BOLLELA et al., 2014).

Segundo Michaelsen e Sweet (2008), o mecanismo utilizado para responder o gRAT

deve permitir o feedback imediato a respeito do corretismo da alternativa selecionada.
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Desse modo, os alunos podem verificar a correcao da decisdo tomada marcando, por
exemplo, uma folha de respostas com pontuagao automatica, utilizando o modelo de
“raspadinha” (Immediate Feedback Assessment Technique - IF AT) que fornece o feedback

instantaneo desejado sobre cada escolha, como pode-se observar na Figura 5.

Equipe: |\ ) Disciplina: MED TELH3

Hordrio de iniclo: L. 7 ) e término: __\C. . "> /-

InstrugBos-

1 APGs a discussio do QUesSTa0 & decisflio da equipe POr UrmMG resposta, raspe
© itermn correspondente a alternativa escolhida para saber se o eoquipe
Aacertou. N rosposta CErta ap:arocas unma estrela.

2. Sc¢ NAo aparecer a vstroln, retomem a discussfio, decidam qual o outra
alternativia & n rorreta e repitam o procedimento.

Pontunciio para a equipe:

1 raspadint 4 pontos 3 raspadinhas: 1 ponto

2 raspadinhas: 2 pontos 4 raspadinhas: O ponto
Quostio l

s B I P [ FPontos
(equipe)

A IW(N|m

o

£

Figura 5 — Exemplo de técnica de avaliagdo de feedback imediato (IF-AT) utilizado no
formulario do gRAT.
(Fonte: (RAMOS et al., 2018))

Neste teste a dinamica de apostas nao é aplicada como no iRAT, de modo que, caso
acertem a alternativa correta na primeira tentativa a pontuacao do grupo sera a quantia
maxima, caso contrario, eles continuam raspando até encontrar a marca da questao cor-
reta, contudo a pontuacao adquirida pelo grupo é reduzida a cada tentativa malsucedida
até chegar a zero se todas as alternativas forem reveladas antes de encontrar a correta.
Isso permite que as equipes recebam crédito parcial pelo conhecimento préximo ao correto
(MICHAELSEN; SWEET, 2008).

Vale ressaltar que nestas duas fases (iIRAT e gRAT) é possivel utilizar sistemas de
resposta eletronicas para registrar a escolha, o que facilita o levantamento das respostas
pelo professor e ainda pode gerar graficos para projecao posterior, apoiando comentarios
e feedbacks aos estudantes (BOLLELA et al., 2014).

2.1.3.3 Apelacdo

Finalizados os testes, neste passo, com o auxilio de materiais bibliograficos, os
estudantes tém a oportunidade de apresentarem recursos (apelac¢do) a respeito de ques-
toes caso estas tenham gerado confusao de entendimento ou caso nao concordem com
a alternativa correta indicada. Bollela et al. (2014) afirma que é necessario cumprir al-
guns requisitos para que a apelacao seja aceita e a equipe responsavel ganhe os pontos

correspondentes, sao eles:
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» A apelagdo deve ser feita por escrito;
» Toda equipe deve participar da escrita;

e Deve ser encaminhada ao instrutor com as referéncias e evidéncias que dao suporte

a argumentacao da equipe;

» A equipe deve propor um novo formato para a questao e a nova resposta correta.

Para tal fim, pode-se utilizar formulérios pré criados justamente para a submissao
das apelagoes, podendo, o professor, fazer o julgamento a respeito da validade da apelacao

naquele momento ou responder no préximo encontro (BOLLELA et al., 2014).

2.1.3.4 Revisdo para Esclarecimento de Conceitos

Neste passo, segundo Michaelsen e Sweet (2008), o instrutor tem a oportunidade
de esclarecer quaisquer duvidas a respeito dos conceitos presentes nos testes de garantia de
preparo, oferecendo feedback a todos simultaneamente. Ao final desta etapa, os estudantes
devem estar confiantes a respeito dos conceitos fundamentais para serem capazes de aplica-
los em prol de resolver problemas mais complexos, que serao oferecidos na préxima etapa
do TBL, o tApp (Aplicagdo de conceitos em equipe) (BOLLELA et al., 2014).

2.1.4 Aplicacao dos Conceitos em Equipe

Esta etapa é fundamental para o TBL (a mais importante, afirma Parmelee et al.
(2012)) e ocorre durante a classe, na qual o professor deve proporcionar aos estudantes,
reunidos nas equipes, a oportunidade de aplicar conhecimentos para resolver as questoes
apresentadas na forma de cendrios/problemas relevantes e presentes na pratica profissional
didria (BOLLELA et al., 2014).

Segundo Michaelsen e Sweet (2008), projetar essas tarefas praticas é provavelmente
o aspecto mais desafiador da implementacao do TBL, de modo que devem promover
responsabilidade e uma discussao colaborativa, primeiro dentro da propria equipe e depois
entre os grupos. Sendo assim, como pode-se observar na figura 6, a etapa de aplicacao dos
conceitos em equipe deve ser estruturada seguindo quatro principios bésicos, conhecidos
pela comunidade, em inglés, como os 4 S’s (BOLLELA et al., 2014).

2.1.5 Avaliacao por Pares

A avaliagao pelos pares é essencial, pois os componentes da equipe sao, normal-

mente, os Unicos que tém informagoes suficientes para analisar e estimar com precisao as
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4 S's - Principios para estruturar o tAPP no TBL

Problema Significativo Mesmo Problema Escolha especifica Relatos simultaneos

Significant Same Specific Simultaneous

r):il A/
5-® — ¥

E ideal que as respostas
sejam mostradas
simultaneamente, de modo a
evitar que alguns grupos
manifestem sua resposta a
partir da argumentacio de
outras equipes.

Os estudantes devem resolver Cada equipe deve receber o Cada equipe deve buscar
problemas reais, contendo mesmo problema e ao mesmo uma resposta curta e
situagdes contextualizadas tempo para estimular o futuro facilmente visivel por todas as

com as quais tém grande debate. outras equipes. Nunca deve-

chance de se depararem se pedir para que as equipes

quando forem para os produzam respostas escritas
cenarios de pratica do curso. em longos documentos.

Figura 6 — 4 principios basicos para a estruturacao da etapa de aplicacao dos conceitos
em equipe.
(Fonte: Autor, baseado em Bollela et al. (2014), Parmelee et al. (2012) e Michaelsen e
Sweet (2008))

contribuigoes dos demais (BOLLELA et al., 2014). Sendo assim, neste passo, cada estu-
dante deve avaliar cada um de seus colegas de equipe baseado em quanto contribuiram

para o sucesso do time, bem como o préprio aprendizado (PARMELEE et al., 2012).

Parmelee et al. (2012) recomenda a existéncia tanto de um componente quan-
titativo quanto de um qualitativo no qual os estudantes possam exercitar um feedback
construtivo entre si. Isso deve ser feito anonimamente, contudo os membros da equipe sao

incentivados a falar diretamente uns com os outros ao fornecer o feedback.

A Avaliacao por Pares é caracteriza por Parmelee et al. (2012) como um passo
nao recorrente, ou seja, ao contrario das atividades das fases 1, 2 e 3 (vide figura 3),
nao acontece em cada sessdo do TBL aplicada durante o curso. Apesar disso, ndo se tem
contra indicacoes da utilizagdo deste passo como o ultimo, que, apds seguir a proposta
de todas as etapas anteriores, finalizaria um ciclo completo de aplicacao do TBL. Vale
ressaltar que varias sessoes podem ser aplicadas para abordar diferentes assuntos do curso

enquanto durar o tempo da disciplina.

2.2 Analise de Dados Educacionais

Com mencionado na se¢ao 1.1, a partir da andlise de Filatro (2019), a utilizagao
da ciéncia de dados somada a crescente tecnologica associada a educagao deu origem a
novas oportunidades de estudo (ex.: tecnologias de aprendizado baseado em anédlise e in-

terpretagao de dados), novos conceitos (ex.: Educagao 3.0 e 4.0), novos modelos de sala de
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aula (ex.: protagonismo dos estudantes mais presente) e novas area de interesse da comu-
nidade académica, onde, segundo Siemens e Baker (2012), duas comunidades distintas de
pesquisa surgiram: Educational Data Mining (EDM) - em portugués, Mineracao de Dados

Educacionais - e Learning Analytics (LA) - em portugués, analiticas de aprendizagem.

Vale ressaltar que, num espectro mais amplo de andlise, a ciéncia dos dados edu-
cacionais possibilita a tomada de decisao em todos os niveis do sistema educacional.
Conclusoes baseadas na andlise de varios conjuntos de dados podem ter implicagoes signi-
ficativas nos 6rgaos que estao relacionados a estes dados de alguma forma, no sentido de
indicarem as areas para melhoria que permitam alocar para questoes especificas e, por fim,
avaliar a efetividade dos programas implementados (FILATRO, 2019), contudo, segundo
Elias (2011) e Harmelen e Workman (2012), esta drea de conhecimento esté relacionada

ao estudo de Academic Analytics e nao serd, primordialmente, o foco deste trabalho.

2.2.1 Learning Analytics

A partir de algumas leituras como: Filatro (2019), Kavitha e Raj (2017) e Moissa,
Gasparini e Kemeczinski (2015), pode-se observar que a defini¢do de LA - vista como
uma area emergente pelo recente surgimento em 2011 - converge para a apresentada por
Siemens e Baker (2012), que, por sua vez, explica que a Society for Learning Analytics
Research (SoLAR) define Learning Analytics como "... a medicao, coleta, andlise e relato
de dados sobre estudantes e seus contextos, com o objetivo de compreender e otimizar o

aprendizado e os ambientes em que ele ocorre”.

Complementando a visao de LA de Siemens e Baker (2012), Elias (2011) afirma
que esta é um campo emergente no qual ferramentas analiticas sofisticadas sdo usadas
para melhorar o aprendizado e a educagao, baseando-se em, e estando intimamente ligada
a uma série de outros campos de estudo, incluindo: business intelligence, web analytics,

academic analytics, educational data mining e action analytics.

Segundo Elias (2011), uma grande caracteristica do LA seria:

“[...] a capacidade de “escalar o uso em tempo real das andlises de apren-
dizagem por estudantes, instrutores e conselheiros académicos para me-
lhorar o sucesso do discente”. Assim, o foco parece estar na selegao,
captura e processamento de dados que serao uteis para os estudantes
e instrutores no curso ou a nivel individual. Além disso, a andlise da
aprendizagem ¢é focada na construgao de sistemas capazes de ajustar
o contetido, os niveis de suporte e outros servigos personalizados, cap-
turando, relatando, processando e agindo sobre os dados em uma base
continuamente, de modo a minimizar o atraso entre a captura e o uso
dos dados. Assim, em contraste com os processos de avaliagdo atuais
que usam os resultados de um semestre para informar melhorias no pré-
ximo, a LA busca combinar dados histdricos e atuais do usuério para
prever quais servicos especificos os usuarios poderao achar uteis agora.”
(ELIAS, 2011)
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Filatro (2019) explicita que, embora recente, a forca da LA se revela quando com-
parada ao emprego da andlise de dados por outras empresas em outros setores sociais,
como a Google, a Netfliz e a Amazon, que tém cada vez mais coletado, armazenado, tra-
tado e interpretado dados dos usuarios para adaptar recomendagoes e propagandas para

possiveis clientes.

Dessa mesma forma, os educadores, pesquisadores e os proprios discentes também
podem se basear nos resultados da LA para construir melhores soluc¢oes educacionais com
base nas necessidades e interesses do contexto do curso e dos envolvidos. Harmelen e

Workman (2012) trazem alguns exemplos do uso de andalises para aprendizagem e ensino:

o Identificar os estudantes em risco para fornecer intervencoes positivas destinadas a

melhorar a retencao;

o Fornecer recomendacoes aos discentes em relagao ao material de leitura e atividades

de aprendizagem,;
o Detectar a necessidade e medir os resultados de melhorias pedagbgicas;
o Ofertar cursos de forma personalizada;

o Identificar discentes com bom desempenho ou que precisam de ajuda com métodos

de ensino;

» Auxiliar no processo de recrutamento de estudantes.

Sendo assim, a LA busca tirar proveito da capacidade de modelagem das anélises:
para prever comportamentos, agir sobre as previsoes e, em seguida, alimentar esses resul-
tados de volta para o processo a fim de melhorar as previsdes ao longo do tempo no que

se refere ao ensino e praticas de aprendizagem (ELIAS, 2011).

Em outras palavras, de forma mais precisa, o propésito da LA é:

“compreender o progresso dos estudantes ao longo de um programa,
curso ou disciplina, e qualificar sua interagao com conteidos, ferramentas
e pessoas. A partir dessa compreensao embasada em dados, é possivel
construir melhores propostas pedagodgicas, capacitar os discentes a terem
um papel proativo em sua aprendizagem, identificar os estudantes em
situagao de risco e avaliar fatores que afetam a conclusao e o sucesso dos
estudos.” (FILATRO, 2019)

Para um processo de ado¢ao, Diaz e Brown (2012), mantém um ciclo iterativo de
estdgios necessarios para usar analises, defendendo a ideia de que para ser eficaz, a LA deve
ser baseada em um loop, seguindo o seguinte modelo apresentado por Siemens para o ciclo

analitico: a coleta e aquisicdo de dados, orientada pelo objetivo geral; O armazenamento
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dos dados; A limpeza ou regularizacao dos dados; A integragao de dados em conjuntos de
dados coerentes; A andlise dos dados; O relatério e visualizagao da analise, e as agdes que

sao viabilizadas pelas evidéncias contidas nos relatorios resultantes.

Harmelen e Workman (2012), por sua vez, traz, visualmente, os passos do modelo
de adogao supracitados num formato mais genérico - vide figura 7 -, partindo da estratégia
institucional e terminando em um ciclo continuo de melhoria iterativa, ressaltando, ainda,

alguns aspectos que devem ser levados em conta, como:

« Na relagdo de feedback entre coleta, investigacao e limpeza dos dados e formulagao
dos modelos em que as analises serao baseadas, estes modelos, que podem ser proje-
tados ou encontrados, dependem dos dados disponiveis, e um determinado modelo

pode influenciar quais dados serao coletados e tratados;

o A analise ndo deve ser um processo estatico; a avaliacdo dos resultados da analise
e da intervengao (qualquer tipo de agao desencadeada pelos resultados da anédlise)

deve resultar em um exame de como o processo pode ser melhorado;

« Existem alguns pontos de iteragdo que nao estao explicitos na figura 7, contudo
podem ocorrer, por exemplo, entre a modelagem e a visualizagao a medida que os

desenvolvedores do sistema criam e melhoram o préprio sistema de analise.

Tendo em vista estes aspectos, Harmelen e Workman (2012) conclui que este loop
iterativo deve estar sujeito a melhoria de processo nos estagios individualmente, por exem-
plo, a qualidade dos dados produzidos por processos analiticos pode ser melhorada como
resultado de experimentacao diversos ciclos de experimentacoes contidas nesta propria

fase.

Assim, segundo Filatro (2019), como parte da ciéncia dos dados educacionais, a
LA é concebida como uma forma efetiva de avaliar as respostas dos discentes, de fornecer
feedback imediato e prever ajustes, visando a apresentacao de contetidos e a proposi¢ao
de atividades de modo personalizado. De forma complementar, Elias (2011) afirma que
o estudo e o avanco da LA envolve duas etapas: o desenvolvimento de novos processos
e ferramentas destinadas a melhorar a aprendizagem e o ensino para estudantes indivi-
duais e instrutores, e a integracao destas ferramentas e processos na pratica de ensino e

aprendizagem.

2.2.2 Educational Data Mining

Assim como na defini¢cao de Learning Analytics, a partir de algumas leituras como:
Filatro (2019), Romero e Ventura (2013) e Muthukrishnan, Yasin e Govindasamy (2018),

pode-se observar que a definicio de EDM - apesar de ser considerado um termo mais
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Figura 7 — Um modelo para adocao, uso e melhoria de analises
(Fonte: (HARMELEN; WORKMAN; 2012))

antigo que a LA, ainda é vista como uma area emergente - converge para a apresentada
por Siemens e Baker (2012), que, por sua vez, explica que a International Educational
Data Mining Society define que "Educational Data Mining é uma disciplina emergente,
preocupada em desenvolver métodos para explorar os tipos exclusivos de dados proveni-
entes de ambientes educacionais e usar esses métodos para entender melhor os estudantes

e os ambientes destes".

Segundo Filatro (2019), a EDM tem um papel fundamental na transformagao dos
dados em conhecimento, tendo em vista que realiza esse processo através da identificacao
de padroes nos diversos dados coletados e também da identificacdo de desvios padroes
esperados, para compor informagoes que tragam algum beneficio novo e possam ser com-
preendidas rapidamente pelos usuarios para uma possivel tomada de decisao, ou seja, uma
das utilidades da EDM esta em fazer as tecnologias trabalharem de modo mais intenso

nos processos de avaliagao da aprendizagem.

Vale ressaltar logo inicialmente, para evitar confusoes de conceitos, que, segundo
Elias (2011), a EDM almeja buscar por e identificar padroes nos dados educacionais,
diferente da Academic Analytics que combina grandes conjuntos de dados com técnicas

estatisticas e modelagem preditivas para fins diversos baseados no contexto desejado.
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Observando a figura 8 é possivel identificar de forma clara onde a EDM se encaixa perante
algumas areas de atuagao que estao relacionadas a ela, tornando clara a nao relagao direta

dela com Big Data.

Education Data
Mining (EDM)

Big Educational
Data (BED)

Data Mining Big Data

Big Data
Mining

Figura 8 — Diagrama de Venn que descreve a relagdo entre EDM, Data Mining e Big Data
(Fonte: (MUTHUKRISHNAN; YASIN; GOVINDASAMY, 2018))

De acordo com Romero e Ventura (2013) além da EDM objetivar entender melhor
como os alunos aprendem e identificar os ambientes nos quais eles aprendem para me-
lhorar os resultados educacionais, a Mineracao de Dados Educacionais também propicia
a obtencao de insights e busca explicar fendmenos educacionais. E importante explicitar
que a EDM ¢é uma &area interdisciplinar que inclui, mas nao se limita a, recuperacao de
informagoes, sistemas de recomendacgao, analise de dados visuais, Data Mining orientada
a dominio (DM Domain-Driven), anélise de rede social (SNA - Social Network Analysis),
psicopedagogia, psicologia cognitiva, psicometria entre outros (ROMERO; VENTURA,
2013).

Romero e Ventura (2013) defende a ideia de que a EDM pode ser desenhada como
a combinagdo de trés areas principais (vide Figura 9): ciéncia da computacao, educagao
e estatistica. A intersecao dessas trés areas também forma outras subareas, que, por sua
vez, estdo intimamente relacionadas a EDM, como: educagao baseada em computador,
mineragao de dados e aprendizado de maquina e anélise de aprendizagem (LA - Learning
Analytics). De todas as areas, anteriormente, mencionadas o campo mais relacionado a
EDM é LA.

Siemens e Baker (2012) e Romero e Ventura (2013) corroboram com esta forte re-
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Figura 9 — Diagrama de Venn que descreve a EDM como interseccao entre ciéncia da

computacao, educacgao e estatistica
(Fonte: (ROMERO; VENTURA, 2013))

lagao entre EDM e LA, ao explicarem que a LA esta focada na tomada de decisao baseada
em dados e na integragdo das dimensoes técnica e social /pedagdgica da andlise da apren-
dizagem. No entanto, embora a EDM esteja geralmente procurando por novos padroes
de dados e desenvolvendo novos algoritmos e/ou modelos, a LA esta aplicando mode-
los preditivos ja conhecidos (pela EDM ou por processos de DM distintos) em sistemas

instrucionais.

Segundo Romero e Ventura (2013), o processo de aplicagdo da mineragao de dados
nos sistemas educacionais pode ser interpretado de diferentes pontos de vista - ambos
representados na figura 10 -: Por um lado, do ponto de vista educacional e experimental,
pode ser visto como um ciclo iterativo de formacao de hipdteses, teste e refinamento,
onde, neste processo, o objetivo nao é apenas transformar dados em conhecimento, mas
também filtrar o conhecimento extraido para a tomada de decisdo sobre como modificar
o ambiente educacional para melhorar o aprendizado do estudante; por outro lado, do
ponto de vista de DM, pode ser visto muito semelhante ao processo genérico de KDD
(Knowledge Discovery in Databases - em portugués, Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados) e DM.

Vale ressaltar, ainda, caracteristicas especificas importantes em cada etapa descri-

tas por Romero e Ventura (2013):

o FEducational Environment ou Ambientes Educacionais: Dependendo do tipo
de ambiente educacional e de um sistema da informacao que o suporta (vide segao
2.2.5.2), diferentes tipos de dados podem devem ser coletados para resolver diferentes
problemas educacionais. Todos esses dados brutos podem vir de diferentes fontes,

onde a coleta e integragdo destes para mineragao nao sao tarefas necessariamente
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Figura 10 — Descoberta de conhecimento educacional e processo de mineracao de dados
(Fonte: (ROMERO; VENTURA, 2013))

triviais, portanto, uma etapa de pré-processamento é necessaria;

o Preprocessing ou Pré-processamento: Em contextos educacionais é natural que
esta etapa seja muito importante e complicada, podendo, em alguns casos, ocupar
mais da metade do tempo total gasto na solugao do problema de mineracgao de dados,
ja que, os dados educacionais disponiveis (dados brutos) para resolver um problema
nao estao na forma apropriada e, dada a natureza heterogénea e hierdrquica dos
dados educacionais, determinar estruturas e formatos de dados que representam um
evento em consideracao torna-se fundamental, onde a melhor estrutura de dados
também dependera do tipo de problema a ser resolvido. Portanto, é necessario con-
verter os dados para um modelo apropriado (dados modificados) voltado a resolugao
de um problema educacional especifico. Por outro lado, ambientes educacionais po-
dem armazenar uma grande quantidade de dados potenciais, valendo ressaltar que
devido a granularidade dos dados, estes podem necessitar de uma integracao para
fazerem sentido no contexto em que os estudantes estao inseridos, além de ser ne-
cessario se preocupar com a confidencialidade das informagoes, excluindo algumas

nao uteis para fins de mineracao;

o Data Mining ou Mineragao de Dados: A maioria das técnicas tradicionais
de mineracao de dados ja foram aplicadas com sucesso no dominio educacional.
No entanto, os sistemas educacionais tém caracteristicas especiais que requerem
um tratamento diferente do problema da mineracao. Por exemplo, métodos para
mineragao de dados hierarquica e modelagem de dados longitudinais devem ser
usadas em EDM. Por outro lado, existem alguns métodos de mineracdo de dados

que sao mais apropriados para resolver alguns dos tipos de problemas educacionais
(vide segao 2.2.4);

o Interpretation of Results ou Interpretacao dos Resultados: Esta etapa final
¢ muito importante para a aplicacdo do conhecimento adquirido na tomada de deci-
sao sobre como melhorar o ambiente ou sistema educacional. Portanto, os modelos
obtidos pelos algoritmos de DM devem ser compreensiveis e uteis para o processo

de tomada de decisdo. As técnicas de visualizacdo também sdo muito tteis para
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mostrar os resultados de uma forma mais facil de interpretar, por exemplo, focando
apenas em subconjuntos de regras de associacao em formato grafico em vez de to-
das as regras descobertas (normalmente centenas ou milhares) em um formato de
texto tradicional. Vale ressaltar também que os sistemas de recomendacao podem
ser a melhor maneira de exibir resultados, informagoes, explicagoes, recomendagoes
e comentarios para um usuario nao experiente em DM, como os docentes no geral.
Assim, em vez de mostrar o modelo obtido, é apresentada aos usudrios uma lista de

sugestoes ou conclusoes sobre os resultados e como aplica-los.

Assim, segundo Filatro (2019), a EDM é um campo de grandes possibilidades a ser
conhecido e explorado, logo o grande poder computacional de coletar, tratar e transformar
dados relativos a aprendizagem humana pode subsidiar de fato a tomada de decisao por
docentes, especialistas, designers instrucionais e gestores, propiciando processos de avali-

acao continua e efetiva capazes de mudar o rumo da pratica e da pesquisa em educacao.

2.2.3 LA vs EDM

Segundo Moissa, Gasparini e Kemczinski (2015), ambas as dreas possuem uma
definicao similar, que aborda o uso de dados educacionais para aprimorar o aprendizado
do estudante e o ambiente em que ele esta inserido. De forma complementar, Siemens e
Baker (2012) afirmam que as semelhangas entre EDM e LA insinuam a sobreposigao de
varias areas de pesquisa, além disso, a implantacao organizacional delas requer dados e
conjuntos de habilidades que pesquisador precisa ter semelhantes. No entanto, essas duas

comunidades tém raizes diferentes e é importante observar algumas distingoes.

Para tal, Siemens e Baker (2012), criou a tabela 1, que mostra algumas das princi-
pais diferencas entre as comunidades. E importante observar que essas distingdes preten-
dem representar tendéncias gerais nas duas comunidades, ou seja, muitos pesquisadores
de EDM conduzem pesquisas que podem ser colocadas no lado de LA de cada uma dessas
distingoes e vice versa (SIEMENS; BAKER, 2012).

LA EDM

Descoberta Aproveitar o julgamento hu- | A descoberta automatizada é

mano é fundamental; A Desco-
berta automatizada é uma fer-
ramenta para atingir esse obje-

tivo

a chave; Aproveitar o julga-
mento humano é uma ferra-
menta para atingir esse obje-

tivo
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Reducao e Ho-

lismo

Tabela 1 continuagao

Forte énfase no entendimento
dos sistemas como um todo,

em toda a sua complexidade

Forte énfase na reducgao para
componentes, analisando com-
ponentes individuais e a rela-

¢ao entre eles

Origem

LA tem uma forte origem na
web semantica, "curriculo inte-
ligente", previsao de resultados

e intervencoes sistémicas

EDM tem uma forte origem em
softwares educacionais e stu-
dent modeling, com uma comu-
nidade significativa em previ-

sao dos resultados de cursos

Adaptacao e

Foco maior em informar e em-

Foco maior em adaptacao au-

influéncia, analise de discurso,
previsao de sucesso do estu-
dante, andlise de conceitos e

sensemaking models

Personaliza- poderar os docentes e os dis- | tomética (Ex.: pelo computa-
cao centes dor sem humanos no ciclo)

Técnicas e | Andlise de redes sociais, ana- | Classifcacao, clusterizacao,
Métodos lise de sentimentos, analise de | modelo de bayesiano, mine-

ragado de relagoes, descoberta

com modelos e visualizagoes

(Fonte: (SIEMENS; BAKER, 2012))

Tabela 1 — Comparagao entre LA e EDM

O resultado do mapeamento sistematico de Moissa, Gasparini e Kemczinski (2015)

vai de encontro as afirmagoes da tabela 1 de Siemens e Baker (2012), afirmando que em
LA poucos algoritmos foram identificados, mas foram descritos muitos instrumentos, su-
gerindo que os pesquisadores da area estao mais preocupados com os resultados obtidos ao
aplicar determinadas técnicas do que com os algoritmos propriamente ditos, demonstrando

que LA possui uma visado mais holistica e EDM possui uma visao mais reducionista.

2.2.4 Técnicas

Como ja mencionado anteriormente, na mineracao de dados educacionais a desco-
berta da informacao é automatica, realizada por meio de técnicas especializadas como as

descritas brevemente por Filatro (2019) na tabela 2.

Técnica

‘ Descricao

Predicao

Prevé o desempenho do discente e detecta seus compor-

tamentos
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Clusterizacao

Tabela 2 continuagao

Agrupa conjuntos de dados de cursos ou dados de alunos

com base em sua aprendizagem e padroes de interacao

Mineracao de relacionamen-

tos

Identifica relagoes nos padroes de comportamento dos

alunos e diagnostica dificuldades de aprendizagem

Destilacdo de dados para

julgamento humano

Representa os dados de forma mais compreensivel

usando técnicas de visualizacao de informagcao

Deteccao de diferencas

Identifica dados significativamente diferentes dos de-
mais, incluindo alunos com dificuldades de aprendiza-
gem, desvios nas agdes ou comportamentos de professo-
res ou alunos e irregularidades nos processos de apren-

dizagem

Andlise de redes sociais

Analisa as relagoes sociais em termos de nds e cone-
x0es/ligagoes, em especial aquelas que acontecem atra-

vés de ferramentas de comunicacao como foruns e chats

Mineracao de processos

Extrai conhecimento relacionado a evolugao e ao desem-
penho dos alunos durante o percurso escolar ou acadé-

mico

Mineragao de texto

Analisa o contetdo de féruns, chats, paginas web e do-

cumentos a fim de gerar informagoes de qualidade

Rastreio de conhecimento

Usa modelos cognitivos para comparar competéncias
identificadas e as respostas dos alunos ao longo de um

periodo de tempo

(Fonte: (FILATRO, 2019))

Tabela 2 — Técnicas Especializadas de EDM

Ja, segundo Khanna, Singh e Alam (2016), dando um enfoque maior nos algoritmos

em si, algumas das principais técnicas de mineracao de dados usadas em EDM sao:

» Regressao Linear: Esta é uma técnica de predicacao que prevé um niimero. Varios

atributos como renda, vendas, idade e peso, podem ser previstos usando a regressao;

« Clusterizacdo: E o método que ajuda a agrupar registros semelhantes. Esta é uma

abordagem de aprendizagem nao supervisionada que se concentra principalmente

em dados de alta dimensao. A Clusterizagdo pode ser hierarquica ou nao, onde o

K-Means é o método mais comum. O modelo de clusters tem a caracteristica de nao

haver regras claras para caracterizar cada cluster;
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» Classificagao: Ajuda a classificar os dados com base num conjunto de treinamento
e depois usa esse padrao para classificar os novos dados. Esta é uma técnica de
aprendizagem supervisionado, pois as classes sdo predefinidas antes de extrair pa-
droes nos dados de destino. Alguns métodos de classificacdo populares usados em
EDM sao Decision Tree, Neural Network, Naive Bayes Classifier e SVM;

« Mineracao por Regras de Associacgao: as regras de associacdo em EDM sao
usadas para determinar regras de associagao notaveis e fortes em bancos de dados
educacionais usando suporte e confianca como medidas predefinidas. As regras de
associacao identificam ainda quais parametros que estao intimamente relacionados
entre si e se existem relagoes entre eles. O algoritmo, Apriori, é um dos métodos

mais comuns e amplamente usados na Mineracao por Regras de Associacao.

2.2.5 Dados

2.2.5.1 Conceitualizacdo

Assim como Filatro (2019) sugere, vale a pena mencionar a classica triade de
conceitos - dado, informagao e conhecimento -, agregando ainda, os termos insight e
sabedoria (exemplificados na figura 11 e explicados na tabela 3), a fim de entender melhor
a importancia dos dados e o processo de transformacao destes em conhecimento através
de técnicas de EDM aplicadas a bases de dados informatizadas, gerando resultados novos
e benéficos que possam ser compreendidos pelas pessoas para apoiar uma possivel tomada

de decisao, agora baseada em conhecimentos explicitos resultantes.

-u—-"'—-___'_——| ——-'—_'___‘———| [ [r— [r—
Data Information Knowledge Insight * Wisdom *

Figura 11 — Cadeia conceitual para dados, informagao, conhecimento, insight e sabedoria

(Fonte: (SOMERVILLE, 2014))

2.2.5.2 Formas de obtencao

Segundo Romero e Ventura (2007), existe uma grande variedade de ambientes
educacionais e sistemas da informagao, tanto na educacao tradicional quanto na educa-

cao computer-based (baseada em computador ou totalmente a distancia) (vide Figura
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‘ Nome ‘ Descricao

Dado(s) Elemento primdrio; isento de significacao; nimero; simbolo; pri-
meira percepcao; elemento material; externo a mente; indicio; in-
sumo para informacao; ligado a tecnologia computacional

Informacao Reuniao de dados; dados processados; agregacao de semantica aos
dados ; conhecimento registrado; insumo para o conhecimento; sinal
comunicado; mensagem; nota; noticia; novidade; pré-cognicao

Conhecimento Informacao aplicada em um contexto; informacao para tomada de
decisao; culminancia do processo cognitivo; memoria; cabedal de
informagao na mente; tacito; individual; social; organizacional

Insight Como mostra na figura 11, esta relacionado a capacidade de enxer-
gar conexoes entre pontos de dados que outras pessoas ainda nao en-
xergaram, criando novos dados, informagoes e conhecimentos (aqui
a LA e EDM sao de grande ajuda, visto que a capacidade com-
putacional no tratamento de grandes quantidades de dados pode
despertar insights que um humano ou mesmo um grupo de seres
humanos levaria muito tempo para identificar)

Sabedoria Pode ser considerada a capacidade de uma pessoa colocar em pra-
tica o conhecimento que possui, na vida pessoal ou profissional
(aqui, apesar dos desenvolvimentos recentes em inteligéncias artifi-
cias comegarem a questionar esses aspecto, pode-se dizer que é um
campo de atuagao exclusivamente humano, em que as pessoas dao
sentido aos dados, as informacgoes, aos conhecimentos e aos insights
produzidos ou provocados pelas tecnologias e os utilizam para a
tomada de decisdo em situagdes reais).

Tabela 3 — Descricao dos conceitos de dados, informacao, conhecimento, insight e sabe-
doria
(Fonte: Autor, adaptado de Filatro (2019))

12). Cada um deles fornece diferentes fontes de dados que devem ser pré-processados de
maneiras diferentes, dependendo da natureza dos dados disponiveis e dos problemas e
tarefas especificos a serem resolvidos pelas técnicas de DM (Data Mining - em portugués,

Mineragao de Dados).

Segundo Filatro (2019) no EAD (ensino a disténcia) e em agoes presenciais que
utilizam ambientes virtuais de aprendizagem e outros softwares com capacidade de regis-
trar os dados de estudantes da equipe docente, é mais simples reconhecer como e onde a
maioria dos dados é coletada e armazenada, porém na educacao convencional, que é pre-
dominantemente presencial, esses registros costumam estar mais dispersos em planilhas
eletronicas e documentos, onde a excecao sao os dados de avaliacao final e certificacoes,

armazenados por obrigatoriedade legal, quando muito, em sistemas de gestao académica.

Filatro (2019) afirma, ainda, que a maioria dos sistemas educacionais apoiados por
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Sistemas de apoio a educacao presencial,
blended ou totalmente a distancia

Educacéo
convencional Ensino :
fundamental Sistemas
Educagao LIS/AVA ds tutoria

infantil ' intaligente
\ .
‘ ‘ S

Ensino : istemas ds
"y médio iine 1 hiparmidia inteligente
Educagéo livie toste @ quiz o adaptativa
& continuada e
; e 'r <o e
Eikicsing Foruns, wikis, & ‘,. Repositdrios
comargtiva chats e gamas Y’ da objatos de
\ 1‘aprendizagerr‘.
Ensino Ambientes
superior

ubiquos

Figura 12 — Sistemas de apoio a educagao presencial, blended (hibrida) ou totalmente a
distancia
(Fonte: (FILATRO, 2019) baseado em Romero e Ventura (2013))

midia e tecnologias (brevemente explicados na tabela 4) registra grande quantidade de
dados sobre o perfil e o desempenho dos usuarios no processo de ensino-aprendizagem. O
maior desafio, portanto, é, a partir destes registros, tornar a mineracao e a analitica de

dados acessiveis para aqueles que tém condigoes efetivas de colocar em pratica o conheci-
mento extraido dos dados.

Técnica Descricao

ITSs (intelligent tutoring | Fornecem orientagoes ou comentarios personalizados di-
systems, ou sistemas de tu- | retos aos alunos, modelando seu comportamento no sis-

toria inteligente) tema e alterando o modo de interacao de cada aluno com

base em seu modelo individual
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LMS (learning management
systems, ou sistema de ge-

renciamento da aprendiza-

gem)

Tabela 4 continuagao

Suites de software que fornecem fungoes de entrega e rea-
lizagdo de cursos: administracao, documentacao, rastre-
amento e relatorios de programas de treinamento, even-
tos em sala de aula on-line, programas de e-learning,
apresentacdo de contetido e realizacao de atividades.
Também oferecem espacos para facilitar compartilha-
mento de informagoes e comunicacado entre os parti-
cipantes. Todas as atividades realizadas pelos alunos,
como ler, escrever, fazer testes, desenvolver tarefas em
tempo real e comentar eventos com colegas sao gravadas
em geral com o registro de usuario, data e horario e fer-
ramentas utilizadas. Apesar de LMS e AVA (Ambiente
virtual de aprendizagem) serem usados como termos in-
tercambidveis, vale ressaltar que os LMSs tem um foco

maior em no registro centralizado de dados dos usuérios

AIH

ligent hypermedia systems,

(adaptive and inte-

ou sistemas de hipermidia

adaptativa e inteligente)

Buscam ser mais adaptaveis ao construir um modelo de
objetivos, preferéncias e conhecimentos de cada aluno
e usar este modelo ao longo da interacdo com pessoas,
ferramentas e conteiido para se adaptar as necessidades

e caracteristicas desse aluno.

Sistemas de teste e quiz

Tém por objetivo principal avaliar o nivel de conheci-
mento dos alunos em relacdo a um ou mais conceitos
ou assuntos, usando uma série de perguntas itens e ou-
tras instrugoes para fins de recolher informagoes sobre os
usuarios. Armazenam grande quantidade de dados sobre

as respostas dos alunos, pontuagoes e estatisticas.

Qutros sistemas

Repositoérios de objetos de aprendizagem e CMS (con-
tent management systems ou sistemas gerenciadores de
contetidos), softwares para mapeamento conceitual, re-
des sociais, wikis, foruns, jogos educacionais, realidade
virtual /3D. computagdo ubiqua, entre outros, que moni-
toram a participacao e o desempenho dos usuarios e po-

dem gerar dados importantes para o processo de ensino-

aprendizagem.

(Fonte: Autor, baseado em Filatro (2019))

Tabela 4 — Sistemas educagao computer-based
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2.2.5.3 Tipos de Dados

Segundo, Filatro (2019), em linhas gerais, podemos pensar em informagoes resul-
tantes da mineracao e analitica: Dados de Entrada; Dados Internos a proposta de design
instrucional e ao processo de ensino aprendizagem (incluindo dados de interagao, dados
temporais e de deteccao de dispositivos) e Dados de Saida (incluindo dados de desempenho

final e de percepgao do aluno), como elencados na tabela 5.

Tipos de Dados Indicadores

Notas em processos seletivos internos

1. Dados de entrada ante- | Notas em avaliagoes externas (Enem, Enade...)

riores a dados demograficos | Dados demograficos dos alunos (idade, sexo, regido,

dos alunos (idade, sexo, re- | renda, origem escolar, experiencia profissional...)

gido, renda, situagdo dida- | Pesquisa diagnostica (sobre conhecimentos anteriores,
tica) crencas sobre a area de conhecimento ou pratica a ser es-
tudada, expectativas em relagdo no curso ou disciplina,
etc)

Areas mais acessadas da pagina inicial do(s) ambiente(s)

Ntmero de acessos a conteiddos (textos, videos, multi-

midia, materiais complementares, links externos...)

Ntamero de acessos a atividades (questionarios, féruns,

desafios, jogos, simuladores...)

Numero de acessos aos materiais complementares e links

externos

Ntmero de entregas de atividades (questionérios, féruns,

desafios, jogos, simuladores...)

Numero de tentativas de resposta em questionarios

2. Dados relativos a apren- | Questionarios menos e mais respondidos

dizagem proposta de design | Questionarios com maior e menor pontuagao

instrucional e a aprendiza- | Desafios/atividades menos e mais entregues

gem propriamente dita Desafios/atividades com maior e menor pontuagao

Ntmero de acesso ao boletim/livro/registro de notas

Nimero de acessos aos feedbacks de atividades (questi-

ondrios, foruns, desafios, jogos, simuladores...)

Unidades de estudo com menor e maior acesso

Unidades de estudo com menor e maior nota

Numero de mensagens enviadas ao tutor

Numero de mensagens recebidas do tutor

Numero de mensagens enviadas a colegas
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3. Dados de interacao social

Tabela 5 continuagao

Numero de mensagens recebidas de colegas

Numero de postagens nos féruns

Niumero de mensagens lidas nos foruns

Numero de postagens respondidas nos féruns

Numero de anexos publicados nos féruns

Nimero de postagens nos féruns (por tipo de midia -

texto, imagem, dudio, video...)

Numero de postagens em blogs e redes sociais

Nimero de postagens em blogs e redes sociais (por tipo

de midia - texto, imagem, dudio, video...)

Numero de comentarios em postagens de blogs e redes

sociais

Numeros de curtidas ou aprovagoes em postagens de

blogs e redes sociais

Numero de comentérios lidos em blogs e redes sociais

Numero de comentarios comentados em blogs e redes

sociais

Nimero de participagoes em chats ou video/web confe-

réncias

Ntmero de acessos aos canais de atendimento (mural
de noticias, forum de duvidas, atendimento telefonico,

FAQ), servigo de mensagens instantaneas...)

Numero de dias transcorridos entre o inicio do curso e o

1 acesso dos alunos ao(s) ambiente(s)

Intervalo de tempo entre os acessos ao(s) ambiente(s)

Tempo total conectado ao(s) ambiente(s)

Tempo total gasto nos contetidos disponibilizados (tex-
tos, videos, multimidia, materiais complementares, links

externos...)

Tempo total gasto nas atividades propostas (questiona-

rios, féruns, desafios...)

Histérico de acessos ao longo do curso ou disciplina

Tempo médio durante o qual os alunos acessam o(s) am-
biente(s)

Dias da semana/més/ano de maior acesso ao(s) ambi-

ente(s)
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4. Dados temporais

Tabela 5 continuagao
Dias da semana/més/ano de maior acesso aos conteudos
(textos, videos, multimidia, materiais complementares,

links externos)

Dias da semana/més/ano de maior acesso as atividades

(questiondrios, féruns, desafios, jogos, simuladores...)

Dias e horarios de entrega mais comuns para as ativida-

des

Dias e horarios de entrega mais comuns para a consulta
aos canais de atendimento (mural de noticias, férum de
duvidas, atendimento telefénico, FAQ, servico de men-

sagens instantaneas...)

5. Deteccao de dispositivos

de acesso

Acesso por PC

Acesso por celular

Qutros

6. Dados de desempenho fi-

nal

Indice de conclusao de curso ou disciplina

Indice de abandono/evasao

Nota final em atividades on-line (questionarios, féruns,

desafios, jogos, simuladores...)

Nota em provas presenciais

Nota em projeto final

Nota final no curso ou disciplina

7. Percepcao dos alunos

Nota final no curso ou disciplina

Resultados de pesquisas de satisfacao intermediaria

Resultados de pesquisa de satisfacao final

(Fonte: (FILATRO, 2019))

Tabela 5 — Possiveis tipos de dados e seus indicadores

Filatro (2019) ressalta, ainda, que a coleta desses dados varia em termos de abran-

géncia:

e Dados individuais: podem gerar informacgoes relativas ao desempenho de cada

estudante;

o Dados em Grupo: possibilitam insights sobre proposta de design instrucional.

Além de envolver periodicidade, pois, quando distribuidos ao longo de um periodo,

permitem acumular séries histéricas e fazer inferéncias mais amplas sobre os resultados.

Essa distribui¢ao também estd associada a tomada de decisoes, seja de forma pontual

(Ex.: Dados de Entrada e Saida) ou de forma sazonal (Ex.: Dados relativos ao processo
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de ensino-aprendizagem), que requerem acompanhamento sistematica, refletindo uma ava-
liagdo mais formativa (FILATRO, 2019).

Adicionalmente, de forma mais concisa, Filatro e Cavalcanti (2018) listam os se-
guintes dados como os principais gerados - em grande quantidade - no contexto educaci-

onal:

o Dados de conclusao, permanéncia e evasao;
« Dados de aprovagao e reprovacao;

e Dados de acesso a recursos didaticos como textos, imagens, videos, audios, anima-

¢oes e infograficos;

« Dados de participacdo em atividades de aprendizagem como questionarios fechados,

atividades abertas, féruns de discussao;
e Dados de desempenho em atividades de aprendizagem e de avaliagao;

« Dados de interagao social (relacionamento com colegas de estudo e professores, por

exemplo);
« Dados de avaliacao de reacéao;

« Dados de pesquisa de satisfacao.

Tendo conhecimento destes dados, o potencial da avaliacao de processos com o
apoio de LA e EDM ¢ sintetizado e exemplificado por Nunes e Chaves (2015) por meio de
questionamentos ao longo do tempo - passado, presente e futuro - da seguinte forma: Os
relatérios e graficos estatisticos podem responder a pergunta: "O que aconteceu?"; Alertas
podem responder a pergunta: "O que estd acontecendo?"e extrapolagoes podem responder
a pergunta: 'O que acontecera?". A essas constatagdes podem se seguir insights do tipo
"Como e por que aconteceu?’, pergunta a qual a modelagem estatistica pode responder,
ou "Qual é a melhor acao a seguir?'pergunta a qual sistemas de recomendacao podem
responder, ou "O que de melhor ou pior pode acontecer', pergunta a qual medidas de

predicao, otimizacao e simulagao podem ajudar a responder.

Dessa forma, baseada nesta visao de questionamentos ao longo do tempo, Filatro
(2019) conclui que pode-se verificar todo o potencial da LA e EDM para a compreensao do
processo de ensino aprendizagem como um todo, possibilitando intervengoes para aper-

feicoamento a tempo de beneficiar os estudantes, inclusive durante a situacao didatica.



45

3 Metodologia

Neste capitulo, ¢ descrita a metodologia de pesquisa adotada neste trabalho, sendo
assim, identificadas as classificagoes desta e explicitada qual a abordagem metodolédgica

utilizada para a construcao da solucao.

3.1 Classificacao metodoldgica

A metodologia de pesquisa adotada foi classificada, com base em Provdanov e
Freitas (2013), quanto & natureza, & abordagem, a tipologia, aos procedimentos técnicos

e as técnicas de coleta de dados.

Segundo Provdanov e Freitas (2013) a natureza da pesquisa pode ser definida como
basica ou aplicada, assim, uma vez que o presente trabalho busca produzir conhecimentos
voltados a aplicacao pratica e dirigidos a uma probleméatica tecnolégica e educacional

especifica, este é classificado como uma pesquisa aplicada.

Em relacao a abordagem, o trabalho pode ser enquadrado como quali-quanti, visto
que, no decorrer da pesquisa, serao analisados e coletados dados de carater e fonte quali-
tativa - através de uma possivel visdo mais subjetiva, intuitiva e interpretativa do docente
sobre os dados e o ambiente educacional - e, também, quantitativa - por meio do possivel

uso de recursos e técnicas estatisticas de correlagao de dados aplicados aos dados do TBL.

De acordo com Vergara (2000), a presente pesquisa pode caracteriza-se como me-
todoldgica, pois se refere a elaboragao de um instrumento - ferramenta capaz de apoiar a
estratégia de tomada de decisdes pedagogicas - de captagdo ou de manipulagao da reali-
dade - avaliacao formativa dos estudantes no TBL -, ou seja, esta associada a caminhos,

formas, maneiras e procedimentos para atingir determinado fim.

A cerca dos procedimentos técnicos de pesquisa para coleta de dados (PROVDA-
NOV; FREITAS, 2013) (LAKATOS; MARCONI, 2005) utilizados e planejados para este

trabalho - vide tabela 6 -, pode-se observar:
» A pesquisa bibliografica, realizada em bases de dados cientificas e utilizada, primor-
dialmente, para a construgao do referencial tedrico;

» A pesquisa documental, aplicada para acessar os dados de TBLs anteriores e auxiliar

na pesquisa preliminar;

o A pesquisa experimental, que sera utilizada pela necessidade de manipular e con-

trolar algumas métricas especificas extraidas do TBL (individuais e a relacao entre
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‘ Coleta de Dados

‘ Procedimento de Pesquisa ‘ Técnica de Coleta de Dados ‘
‘ Documentagao Indireta ‘ Pesquisa Bibliografica e Pesquisa Documental ‘
‘ Documentagao Direta ‘ Pesquisa Experimental ‘

Tabela 6 — Técnicas de Pesquisa para Coleta de Dados
(Fonte Autor, baseado em Lakatos e Marconi (2005) e Provdanov e Freitas (2013))

elas) para o levantamento e validagao de proposicoes e hip6teses educacionais;

O procedimento técnico estudo de caso, também sera utilizado neste trabalho,
tendo em vista que nem todas as métricas extraidas do TBL, bem como as hipoteses
geradas serao passiveis de testagem e/ou experimentacao estatistica, sendo estas especi-
almente identificadas, segundo Yin (2001), por ndo possuirem limites entre o fenémeno e
contexto claramente definidos, ou seja, pode-se utilizar o procedimento técnico estudo de
caso quando deliberadamente pretende-se trabalhar com condigoes contextuais — acredi-

tando que elas seriam significativas e pertinentes ao fenémeno estudado (YIN, 2001).

Vale ressaltar que o procedimento estudo de caso nao foi enquadrado na tabela 6
com os demais, pois, segundo Provdanov e Freitas (2013) este ndo se caracteriza como
uma maneira especifica para a coleta de dados nem simplesmente uma caracteristica do
planejamento de pesquisa em si, sendo uma estratégia de pesquisa abrangente, que, de
acordo com Yin (2001), enfrenta uma situagao tecnicamente tinica em que haverd muito
mais variaveis de interesse do que pontos de dados, e, como resultado, baseia-se em varias
fontes de evidéncias, beneficiando-se do desenvolvimento prévio de proposicoes tedricas

para conduzir a coleta e a analise de dados.

Sendo assim, neste trabalho, este procedimento serd empregado ao tratar de da-
dos fortemente contextuais de TBLs anteriormente aplicados juntamente ao especialista
que o executou, bem como para validar proposi¢oes e hipdteses levantadas a partir das

informagoes obtidas com esta investigacao e possivelmente validar a abordagem proposta.

3.2 Plano metodoldgico

Com o proposito de alcangar os objetivos do trabalho, foi definido um plano me-
todoldgico, que, por sua vez, é descrito nesta secao. Este processo pode ser dividido em
cinco fases principais: Planejamento da pesquisa, Revisao Bibliografica, Modelagem da
Proposta, Desenvolvimento e Avaliacao. A figura 13 explicita a ordem de execucao das

fases e as atividades que as constituem.
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Figura 13 — Diagrama do Plano Metodolégico
(Fonte: Autor)

3.2.1 Planejamento

A fase de planejamento da pesquisa compreendeu uma pesquisa preliminar para
um levantamento inicial de conhecimentos a respeito do tema do trabalho, permitindo o

estabelecimento de uma contextualizacao.

Dando continuidade a esta fase, foram realizadas atividades de defini¢cao da pro-
blematica e justificativa, cronograma inicial, objetivos e metodologia de pesquisa, gerando

resultados observaveis nos capitulos 1 e 3.

3.2.2 Pesquisa Bibliografica

A fase de pesquisa bibliografica correspondeu a realizacao da pesquisa, primordi-
almente em bases cientificas, para compor o referencial teérico que aborda a aplicacao

da metodologia ativa Team Based Learning e a conceitualizacdo e analise da utilizacao
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de Learning Analytics e Educational Data Mining na educacao atual, gerando resultados

observaveis no capitulo 2.

3.2.3 Modelagem da Proposta

A fase de modelagem da proposta esta relacionada a definicdo de como sera efetu-
ado o desenvolvimento da estratégia de tomada de decisoes pedagogicas baseada no fluxo
de dados do TBL e da automacao dos pontos selecionados desta, gerando atualizagoes
no cronograma de atividades e um processo de tarefas, explicadas e documentadas no
capitulo 4, para guiar o desenvolvimento e geracao de resultados da segunda parte deste
trabalho.

3.2.4 Desenvolvimento

A fase de desenvolvimento compreenderd a execucao efetiva das atividades explica-
das na Proposta de Trabalho (4), sendo dividida em duas grandes etapas: Desenvolvimento
da Estratégia - onde a estratégia de tomada de decisoes sera proposta a partir do fluxo
e da estruturacao dos dados do TBL - e Desenvolvimento da Automatizacao - na qual
pontos especificos da estratégia serao selecionados e automatizados, gerando a ferramenta

de apoio, com base nas técnicas e processos de utilizacado de LA e EDM -.

3.2.5 Avaliacao

Esta tltima fase consistira na formalizacao da andlise e interpretacao dos resulta-
dos obtidos a partir da execucao do desenvolvimento e breve utilizacao da solugao auto-
matizada, sendo assim, a pergunta de pesquisa sera respondida e a hipdtese sera refutada

ou aceita.

3.3 Cronograma de Atividades

Como resultado das fases de Planejamento da Pesquisa 3.2.1 e Modelagem da
Proposta 3.2.3 destaca-se o cronograma de atividades da primeira (figura 14) e da segunda
parte (figura 15) do TCC, que descreve as tarefas a serem realizadas de um ponto de vista

temporal, permitindo a organizacao e acompanhamento das etapas.
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Aa Atividad

) [¥) Setembro bro (¥] Novembro [¥) Deze
Refinar Definicao Trabalho |:| |:| |:| |:|
Refinar Pesquisa Preliminar |:| |:| |:| D
Realizar Pesquisas Bibliograficas |:| |:| |:|
Definir Plano Metodolégico | O O
Definir Proposta de Trabalho |:| |:|
Revisdo e Refinamento do TCC O |

O
O
OO
O
<]

Apresentacdo do TCC

Figura 14 — Cronograma de Atividades da primeira parte do Trabalho
(Fonte: Autor)

Aa Atividade [<] Janeiro ] Fevereiro  [#] Margo [ Abril ) Maio
Identificar e Pré-analisar dados de entrada e saida do B3| | | B3|
TBL

Pré-processar e Modelar os dados de TBLs antigos com | | |
base na classificagdo criada

Consolidar/Documentar proposta de estratégia de tomada [] | | il
de decisdes pedagogicas

Identificar exemplos de proposigbes/cendrios de alertae  [] O ||
possiveis hipoteses passiveis de automagdo

Identificar modulos automatizéveis e viaveis para | | | |
implementagéo da Estratégia consolidada

Planejar implementacdo do Software | | |
Desenvolver automatizacéo | | |
Popular Base do Software | B3| | B3|
Testar, Analisar e Documentar Resultados | | | |

Figura 15 — Cronograma de Atividades da segunda parte do Trabalho
(Fonte: Autor)

mbra
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4 Proposta de Trabalho

Como descrito no capitulo 1, o objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma
ferramenta capaz de apoiar a tomada de decisdes pedagdgicas do professor, utilizando LA
e EDM, durante a avaliagao formativa dos estudantes, a partir das métricas de aprendi-
zado obtidas na utilizagao da metodologia TBL. Sendo assim, esta se¢do compreende a
forma como este objetivo sera alcancado, descrevendo as fases e atividades necessarias,

explicitadas na figura 16, para a construcao da solucao aqui proposta.

Vale ressaltar que as fases de Planejamento, Pesquisa e Modelagem foram descritas
no topico 3.2 e compreenderam as atividades realizadas na parte 1 deste trabalho, logo,
nao serao explicadas nesse capitulo, sendo o foco deste as fases de Desenvolvimento da
Estratégia, Desenvolvimento da Automagao e Avaliagdo, que foram representadas como

sub-processos no tépico 3.2 e foram executados e documentados nesta segunda fase do
TCC.

4.1 Desenvolvimento

Observando a figura 16 nota-se que o desenvolvimento da proposta de trabalho foi
dividida em duas grandes etapas - Desenvolvimento da Estratégia e Desenvolvimento da
Automagao - com o intuito de facilitar a organizagao cronoldgica (Cronograma da figura
15) das tarefas e guiar a execugao da solugao de forma transparente para o acompanha-

mento do andamento do trabalho.

4.1.1 Estratégia de Tomada de Decisdes Pedagdgicas

Como explicado no capitulo 1, a metodologia alvo deste trabalho é o TBL e dentre
os motivos ja abordados para esta escolha, um dos mais relevantes para o estudo neste
documento é a riqueza de dados e métricas de aprendizado que podem ser extraidos

durante sua aplicacao.

Segundo Verner et al. (2009), os valores dos conceitos que aparecem nas propo-
sigoes - que serao posteriormente explicadas - devem ser definidos antes que os testes
empiricos sejam realizados, sendo assim, a partir da analise dos dados de TBLs anteri-
ormente aplicados e da pesquisa bibliografica - compilada no capitulo 2.1 -, os dados de
entrada e saida da metodologia serao identificados e classificados (vide exemplo na figura
17), levando em conta a fase do TBL em que sao coletados, os possiveis valores e os pos-
siveis tipos de valores que podem apresentar, a forma de obtencao e criagao, entre outros

aspectos que poderao ser acrescentados durante a execucao desta atividade.
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Figura 16 — Diagrama da Proposta de Trabalho
(Fonte: Autor)



Capitulo 4. Proposta de Trabalho 52

Tipo de Dado (In/Qut) Fase do TBL Forma de Coleta Tipo de Valor Valores Possiveis Descricao
Dados Puros

Out Garantia de Preparo iRAT Numérico 0~ 40 Nota total do discente ao final da execucdo do iRAT

Out Garantia de Preparo gRAT Numérico 0~ 40 Nota total do time ao final da execucdo do gRAT
Submiss3o d f [E] t: ito di

Out Garantia de Preparo Apelacio Formuldrio Vilida ~ Invalida ubmissac de um formulario para apresentar recursos a respeito de
incoeréncias em alguma questio dos testes de garantia de preparo

out Pés Sessio Avaliacio por Pares Texto Negativo ~ Neutro ~ Positive | CaPack escrito em texto livre, separadamente, sobre a atuagio de cada
integrante do time nas fases anteriores baseado no critério do discente

= - . Pontuacé ibui d do ti lamente refletind
Out Pés Sessao Avaliacdo por Pares Numérico 0~ 100 ontuacao aceda o time ente refictindo a

atuagio destes nas fases anteriores baseado no critério do discente

Dados Relacionados

Nova nota total do discente ao corrigir alguma questéo através da Apelacdo

Out Garantia de Preparo Apelagao Vilida aplicada ao iRAT Numérico Inteiro 0~ 40 RAT

Nova nota total do time ao corrigir alguma questdo através da Apelacdo

out Garantia de Preparo Apelagio Vdlida aplicada ao gRAT  [Numérico Inteiro 0-~ 40 oAT
i

Enriquecimento de Dados

Garantia de Preparo Esclarecimento de Conceitos Ndmerico 0-7 Quantidade de dividas levantadas pelos discentes durante a revisdo para

esclarecimento de conceitos

Figura 17 — Exemplo de Tabela de Classificacdo de Dados de Entrada e Saida do TBL
(Fonte: Autor)

Além da identificacao e classificacdo dos dados do TBL, essa atividade gerara os
primeiros resultados analiticos dos dados disponibilizados. Levando em consideragao que
estas pré-analises poderao ser incrementadas em cada etapa da proposta de trabalho que
demandar, de alguma forma, a utilizacdo desses dados, conclui-se que elas representarao,
de forma subjetiva, o conhecimento adquirido a respeito da natureza, do contexto e da
estrutura dos dados propriamente ditos e, de forma objetiva, - os célculos para gerar o
enriquecimento dos dados, as sugestoes de coletas de novos dados nao previstas pelo TBL,

as possiveis correlagoes uteis entre eles e algumas pré-visualizagoes.

Vale ressaltar que, apesar desta tarefa almejar contemplar todos os dados bésicos
que o TBL pode prover e algumas correlagoes possiveis entre eles, o foco das demais
atividades dessa proposta de trabalho e deste TCC esta nos dados coletados durante a
fase de Garantia de Preparo, podendo, contudo, apresentar alguns dados de outras fases

para fins de demonstrativos.

Com os dados de entrada e saida devidamente mapeados e organizados, gerando
conhecimento mais aprofundado sobre estes e algumas de suas relagoes, serd possivel avan-
car para a préoxima tarefa correspondente ao pré-processamento e modelagem dos dados
dos TBLs antigos. Como explicado no tépico 2.2, segundo Romero e Ventura (2013),
¢ natural que esta etapa seja muito importante e complicada, podendo, em alguns ca-
sos, ocupar mais da metade do tempo total gasto na solucdo do problema, ja que, os
dados educacionais disponiveis (dados brutos) para resolver um problema nao estao na
forma apropriada e, dada a natureza heterogénea e hierarquica dos dados educacionais,
determinar estruturas e formatos de dados que representam um evento em consideracao
torna-se fundamental. Portanto, serd necessario, nesta atividade, converter os dados para

um modelo apropriado (dados modificados).

Sendo assim, nesta atividade, os dados serdo modificados de acordo com as neces-
sidades identificadas, gerando artefatos que evidenciarao essas tratativas, demonstrando

a recém adquirida capacidade dos dados de serem absorvidas por um sistema e/ou repre-
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sentarem o evento alvo das analises. E importante salientar que este procedimento pode
explicitar novas caracteristicas dos dados do TBL néao identificadas na atividade anterior,
enriquecendo as pré-andlises a medida que as limpezas e modelagem dos dados forem

concluidas.

Neste ponto da proposta de trabalho, o conhecimento adquirido a respeito dos
dados deve ser o suficiente para tornar possivel a elabora¢ao de alguns exemplos - vide
figura 18 - de proposigbes, que, por consequéncia, poderao gerar uma ou mais hipoteses
- passiveis de refutagao -, sendo cada uma destas - caso validadas com sucesso durante a
execucao da estratégia - complementadas com uma acao tomada pelo docente, retroali-
mentando o processo de analise das métricas extraidas do TBL para a tomada de decisoes
do docente durante a avaliagdo formativa dos estudantes. Verner et al. (2009) enfatiza o
fato de que a geragao de varias hipéteses causa o refinamento das definigoes, conceitos e
medidas - vide figura 17 - de forma mais concisa, permitindo a geracao de feedbacks para

possiveis evolugoes.

Vale ressaltar que esses passos de retroalimentagao permitem o armazenamento
dos dados analisados da sessao do TBL juntamente aos dados registrados das validagoes
e agoes realizadas pelo docente, gerando informacoes que tornam viavel, em trabalhos
futuros, apos determinado tempo de coleta e com as ferramentas corretas, a detec¢ao de

anomalias e recomendacoes de agoes automatizadas.

Essa abordagem de entrada de dados do TBL, andlise e registro, somada a re-
troalimentacao do processo no design e nas recomendagoes propostas por Verner et al.
(2009) de Proposicoes, Hip6teses e Acoes, possibilitard a consolidagao e a documentagao
da estratégia de tomada de decisdes pedagdgicas num modelo que seguira o fluxo de pen-
samento proposto na figura 19, que foi modelado levando em conta o possivel processo
logico percorrido pelo docente, aplicador do TBL, para tomar alguma decisao pedagbgica

ao verificar os dados obtidos durante a avaliacao formativa dos estudantes.

A consolidacdo da proposta da estratégia de tomada de decisdes pedagdgicas se
dara a partir da analise do processo logico de tomada de decisdes pedagodgicas com os dados
do TBL (vide figura 19), do fluxo de dados do TBL e dos processos de implementacao de
LA e EDM - inferidos por meio do referencial tedrico, no capitulo 2 -, somados a capacidade
de representagao de eventos dos artefatos de dados estruturados e das informacoes obtidas

pelas pré-andlises - gerados durante a execuc¢ao da proposta de trabalho.

E importante observar que a identificacdo das proposicoes (cendrios de alerta) e
possiveis hipoteses causadoras destes cenarios serd um trabalho iterativo, devido, princi-
palmente, a grande variedade que podem ocorrer e em situagoes especificas de aplicacao
das sessoes do TBL. Sendo assim, serao identificados alguns exemplos mais tteis e comuns
para servir de guia para o docente de como ele serd capaz de retroalimentar a estratégia

para possibilitar melhorias futuras no processo inteiro de anélise dos dados, finalizando,
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Conceitos Relacionados Proposicoes Hipdteses Acoes Sugeridas

Nota iRAT PR1: SE o discente tirou uma nota [H1.1: O material fornecido pelo docente ndo foi |A1.1.1: Melhorar a qualidade do material de estudo fornecido ao
Material de Preparac3o |insatisfatéria no iRAT ENTAO ele  |suficiente para que o discente se preparasse de | discente para condizer com o nivel de complexidade do iRAT
Tempo de Preparacdo |teve algum problema na fase de forma satisfatdria para o iRAT
Preparacdo A1.2.1: Ampliar o tempo de preparacdo estipulado ao discente para
H1.2: O tempo de preparacdo estipulado pelo condizer com a quantidade de material fornecido para estudo
docente n3o foi suficiente para que o discente se
preparasse de forma satisfatdria para o iRAT A1.2.2: Simplificar o material de estudo fornecido ao discente para
condizer com o tempo de preparacdo fornecido para estudo

Nota iRAT PR2: SE o discente tirou uma nota [H2.1: O discente possui problemas de A2.1.1 & A2.2.1: Ajudar o discente a superar esse problema ou
Nota gRAT no iRAT superior a nota da equipe |inseguranga em relago ao préprio conhecimento |encaminhar para um especialista no assunto

no gRAT ENTAO ocorreu algum
problema na discussdo em equipe |H2.2: O discente possui problemas (Ex.: timidez, |A2.3.1: Nenhuma acdo especifica, pois é um processo natural de
durante a execugdo do gRAT medo de falar em publico ...) para argumentar em |aprendizado sucumbir ou ndo a boas argumentagdes a respeito de
grupo assuntos recém estudados

H2.3: O discente foi naturalmente persuadido
pela equipe a mudar de opinido a respeito de
uma ou mais questdes que tinha marcado
corretamente

Figura 18 — Exemplo de registro baseado em Proposi¢oes / Hipdteses / Agbes que serd
conectado aos dados do TBL
(Fonte: Autor baseado em Verner et al. (2009))

Resultado

Acdo
Pedagdgica

Conjunto de
Proposicies e
Hipoteses

Analise dos
Dados

Figura 19 — Processo Logico de tomada de decisdes pedagdgicas com os dados do TBL
(Fonte: Autor)

com isso, o subprocesso de criacao da estratégia de tomada de decisdes pedagogicas.

4.1.2 Automacao da Estratégia

Durante a aplicagao padrao do TBL, é possivel que o docente identifique algumas
proposicoes e crie hipoteses baseado na obervagao das métricas de aprendizado obtidas,
porém dada a grande quantidade de dados, as iniimeras relagoes - explicitas e implicitas
- entre eles e a escassez de tempo habil para uma analise profunda dessas suspeitas
superficiais, a propria acao pedagdgica - seja preventiva, mitigatéria ou de contingéncia -
que poderia ser tomada baseada nos resultados obtidos é deixada de lado, restando foco

apenas em documentar as notas e calcular os valores finais de aprovacao e reprovacao.

Sendo assim, para reduzir o desperdicio de informagoes que podem ser obtidas
com a riqueza de dados desta metodologia ativa e otimizar o tempo do professor, aumen-
tando a velocidade de obtencao dos insights pedagdgicos (com andlise visual de dados),

identificando alguns cendrios (exemplos de proposigoes) de alerta através da correlagao
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de dados e permitindo que novos cenarios e hipdteses sejam atrelados aos dados extrai-
dos da metodologia, sera realizada uma automacao de pontos selecionados da estratégia,
gerando uma ferramenta passivel de evolucao para abarcar cada vez mais facilitadores,
posteriormente, identificados e armazenar dados de feedbacks, que poderao ser utilizados
para validar mais hipoteses que, com os dados comumente coletados do TBL, nao sao

passiveis de comprovacao e recomendacao baseado ocorréncias registradas.

E importante observar que estratégia de tomada de decisdes pedagdgicas que serd
consolidada, baseada nos dados extraidos do TBL e nas correlagoes entre eles, esta for-
temente relacionada a automatizagao das fases que a compoe, pois, devido as limitacoes
humanas e de tempo, como ja explicado anteriormente, em realizar o processamento e
analise de tantos dados brutos, a utilizacao efetiva da estratégia proposta somente faz
sentido completo ao ser realizada com o auxilio das funcionalidades presentes na ferra-

menta gerada durante a execucao deste trabalho.

Vale ressaltar também, que todo fluxo da estratégia tem o potencial para ser au-
tomatizado, porém para o escopo deste trabalho, a ferramenta proposta possuira uma
natureza intermediaria no contexto geral de aplicacdo do TBL, ou seja, ela sera criada
nas perspectiva de micro-servi¢o, de modo que possa ser acoplada em um software mais
complexo de aplicagdo do TBL. Logo, nao é previsto que a ferramenta gerencie a aplicacao
da metologia e os dados originados desse procedimento, atendo-se somente ao recebimento,
pré-processamento, enriquecimento, pré-analise e disponibilizagao visual dos dados pro-
vindos de uma fonte externa. Sendo assim, as inser¢oes de dados serao feitas via CSVs
e/ou JSONs para ndo desvirtuar o foco da proposta desse trabalho com interfaces de

formularios que serao subutilizadas.

As 3 atividades desta fase do processo - identificar os médulos vidveis para im-
plementagao, planejar a implementacao do software e desenvolvé-lo de fato - serdao ad-
ministradas e executadas através da metodologia Kanban, utilizada com o apoio de uma
ferramenta denominada Trello, ao passo que, baseado no tempo e nos recursos de de-
senvolvimento disponiveis, com foco em planejamento, serd gerado um Backlog com os
moédulos elencados em formato de requisitos, que servird como guia para o langamento

das Releases, definindo as features que prosseguirao para a implementacao do software.

Apesar da definicdo dos modulos que serao implementados corresponder a uma
atividade da segunda parte deste trabalho, pode-se observar, através da analise do proprio
processo légico de tomada de decisoes, alguns pontos necessarios para que a ferramenta
funcione como o esperado. A figura 20 exemplifica a relagdo da ferramenta, no que ela
se propoe, com o fluxo de tomada de decisoes propriamente dito, no qual serd traduzido
em uma proposta de estratégia ja explicada no capitulo anterior (4.1.1) e consolidada nos

resultados deste trabalho (capitulo 5).

Ainda observando a figura 20, nota-se um fluxo em azul, que ja foi explanado
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Figura 20 — Relacao da Ferramenta com o Processo Logico de tomada de decisoes
(Fonte: Autor)

no capitulo 4.1.1, e indicagées em vermelho que correspondem a extragao dos principais

pontos do processo logico que serao automatizados pela ferramenta:

o Principais Dados de Entrada da Ferramenta: corresponde a implementacao de uma
maneira da ferramenta ter acesso aos dados de aplicagao do TBL, primordialmente,

para esse trabalho, os relacionados a fase de garantia de preparo;

« Andlise Visual Predefinida (Dashboard): entrega ao docente uma maneira grafica
predefina de visualizagao de dados de TBLs ja inseridos na ferramenta, permitindo
que este tenha acesso a informacao grafica, ndao se limitando somente a relatorios

feitos a partir de andlises automaticas;

o Analise Visual Livre: permite que o docente construa suas proprias visualizacoes
graficas a partir dos dados inseridos na ferramenta, dando ainda mais liberdade
de acesso a informacao para que seja possivel para ele obter seus proprios insights

pedagdgicos e, possivelmente, melhorar a metodologia e o proprio software;

o Analise Automatica de Dados: a partir dos dados inseridos e da implementacao dos
pontos escolhidos da estratégia de tomada de decisoes pedagdgicas - vide capitulo
4.1.1 - a ferramenta executara analises, enriquecimentos e correlagoes de dados para

gerar identificar possiveis cenarios (proposigoes) de anomalia para alertar o docente,
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reduzindo a carga de investigacao que este teria de realizar por conta propria para

alcangar os mesmos insights ja gerados de forma automatica;

e Resultado da Anélise com sugestoes para o docente (Hipéteses e Agoes): compreende
o resultado das andlises automaticas realizadas pela ferramenta, gerando um rela-
torio com as informagoes calculadas e os principais dados da sessao recém inserida,
que possibilitard ao docente acessar sugestoes de hipdteses e/ou agoes ja registradas
e validadas por ele anteriormente, caso existam, para os mesmos cenarios de alerta

caso tenham sido identificados;

« Entrada de Dados na Ferramenta em formato de Feedback (Retroalimentacao): com-
preende o fluxo de retroalimentacao da ferramenta, permitindo que o docente insira
um feedback em relacdo as andlises feitas, podendo adicionar uma nova proposi-
¢ao e/ou visualizar uma ja identificada pela ferramenta e, para cada cenario, criar
uma nova hipdtese/agao e/ou selecionar uma existente; esse processo, no qual o do-
cente é o ator principal, captara dados fundamentais para a evolugao da ferramenta,
enriquecendo os resultados que ja serdao alcancados, reduzindo o trabalho de ana-
lise manual e tornando possiveis analises computacionais com foco em EDM que,
inicialmente, carecerao de dados para confirmacoes estatistica e por consequéncia

limitarao a precisao em sugerir hipéteses assertivas e agoes eficientes para o docente;

o Ocorre de forma iterativa para cada nova massa de dados: indica a caracteristica
da aplicacao que permite a utilizagao e melhoria continua baseada na alimentagao
constante desta com novos dados de sessoes do TBL, gerando mais informagdes tteis

a0 passo que atualiza as visualizacOes e andlises existentes.

Por fim, para explicitar e facilitar a compreensao a respeito da utilizacao de LA e
EDM nesta proposta de trabalho, caso ainda nao tenha ficado claro, vale ressaltar que o
LA estd presente, majoritariamente, na captacao, organizacao, aglutinagao e visualizagao
dos dados educacionais gerados pelo TBL para a auxiliar a livre manipulagao e ané-
lise do docente destes. Por outro lado o EDM se encontra, primordialmente, na Analise
Automatica de Dados e no Resultado da Analise com sugestoes para o docente, construi-
dos a partir da automagao da estratégia de tomada de decisdes definida e filtrada para

implementagao.

4.2  Avaliacao

A avaliacao da proposta da estratégia de tomada de decisdes pedagogicas acon-
tecera, nao obrigatoriamente, de forma simultanea a da ferramenta desenvolvida, sendo

assim, tendo em vista que o foco da validacao recaira sobre a propria aplicagdo, a primeira
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atividade dessa fase sera popular a base de dados do software com os dados de TBLs an-
teriores e/ou dados fake necessarios para o funcionamento inicial adequado e para que
as principais funcionalidades sejam - na atividade posterior - brevemente utilizadas e

demonstrados para docentes que ja aplicaram o TBL.

Apos essa tarefa, alguns insights automatizados e sugestoes serao gerados e anali-
sados quanto ao sentido logico perante os dados inseridos, ao passo que as visualizagoes
predefinidas e as criadas pelos docentes nesta mesma etapa serao investigadas quanto as
possibilidades de uso. Com isso, dadas as investigacoes e feedbacks da demonstracao, as
consideracoes finais serao documentadas, servindo de insumo para melhorias posteriores

e finalizando o fluxo de avaliacao.
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5 Resultados

Neste capitulo serao elencados os produtos gerados a partir da proposta de trabalho
apresentada no capitulo 4 e explicados seguindo a ordem das atividades do processo (figura
16), de modo a facilitar a percepgao da entrada e saida de dados. Vale ressaltar que devido
a grande quantidade de dados e imagens, grande parte dos resultados foi incorporado aos

Apéndices 6.

5.1 Identificacdo e Pré-analise dos dados

A partir dos estudos realizados a respeito do TBL, documentados no referencial
tedrico (capitulo 2.1) deste trabalho, foi gerado um conhecimento a respeito de quais
dados sao utilizados para executar a metodologia, quais dados sdo gerados a partir da
aplicagao desta, qual fluxo (figura 3) esses dados percorrem durante a avaliagao formativa

dos estudantes e como, normalmente, eles sao coletados.

Sendo assim, a fim de documentar e explorar de forma mais profunda esse conhe-
cimento, uma tabela de mapeamento dos dados do TBL foi criada, vide apéndice A.1,
servindo para nortear as atividades posteriores com a descri¢ao, os tipos, as formas e os

momentos em que esses dados sao gerados e podem ser coletados.

Além do referencial tedrico, os dados coletados de TBLs anteriormente aplicados
na UnB FGa foram disponibilizados para estudo, sendo, assim, analisados em conjunto
com as demais informagoes obtidas para auxiliar na construgao da tabela de mapeamento

e nas exploragoes iniciais.

Dentre os dados disponibilizados, foram escolhidos como amostra para utilizacao,

durante o desenvolvimento da proposta, os seguintes:

o Discentes, iRAT, gRAT, times e respostas de 4 Sessoes de TBL aplicadas na disci-
plina de Medicao e Analise pela professora Cristiane Soares Ramos no semestre de
2018/01 (UnB - FGa);

o Discentes, iRAT, gRAT, times e respostas de 4 Sessoes de TBL aplicadas na disci-
plina de Medicao e Analise pela professora Cristiane Soares Ramos no semestre de
2018/02 (UnB - FGa);

o Discentes, iRAT, gRAT, times e respostas de 2 Sessoes de TBL aplicadas na disci-
plina de Qualidade de Software 1 pela professora Cristiane Soares Ramos no semestre

de 2019/01 (UnB - FGa).
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Ao observar a tabela A.1, nota-se que ela mostra os principais dados (mas nao
todos) que estdo a disposi¢do do docente durante a aplicacdo do TBL. Logo, caso todos
esses dados sejam corretamente coletados e armazenados, através da utilizagdo de uma
ferramenta, por exemplo, o docente seria capaz de alcanga-los e analisid-los através de

observagoes diretas, criagao de visualizagoes e/ou criagao de filtros/agregagoes entre eles.

Sob esta Otica, de como o docente poderia acessar determinados tipos de dados,

as divisoes nas linhas da tabela foram feitas da seguinte forma:

o Dados Puros: Obtidos puramente aplicando o TBL e armazenando os dados cri-

ados para a metodologia e os resultados conquistados;

« Exemplos de Dados de Correlagao: Obtidos a partir da relacoes entre dados
puros e elementos do TBL, aplicando filtros, agregacoes e operagoes de interliga-
¢ao entre eles. Vale ressaltar que devido a quantidade e complexidade de todas as
correlagoes possiveis entre os dados, somente alguns exemplos foram documentados
para guiar o desenvolvimento das tarefas seguintes e o proprio docente durante os

procedimentos de andlise na ferramenta;

o Enriquecimento de Dados: Dados nao normalmente previstos pela metodologia
para armazenamento/coleta ao se aplicar o TBL, porém sugeridos para enriquecer

possiveis estudos analiticos posteriores.

E importante observar que a tabela leva em consideracdo os dados puros e as
correlagdes que podem ser feitas em uma sessdo de TBL. Dados de agrupamento entre
varias sessoes nao foram levados em conta devido a quantidade e a complexidade de serem
levantados e classificados, podendo ser observados através de analises mais profundas feitas
apds o processamento e disponibilizacao dos dados do TBL na ferramenta de visualizacao

e andlise destes.

5.2 Pré-processamento e Modelagem

A partir da andlise das caracteristicas dos dados do TBL e dos dados disponibi-
lizados, estes foram pré-processados e modelados de maneira a determinar as estruturas
e formatos de dados que representavam os eventos em consideragao, ou seja, foram mo-
dificados de maneira que tornasse possivel a coleta, armazenamento, disponibilizacao e
analise de forma escalavel, possibilitando a geragdo de informacoes, que, manualmente

seriam extremamente custosas.

De acordo com as pesquisas a respeito de LA e EDM (capitulo 2.2), dada a natureza
dos dados educacionais, era esperado que estes procedimentos seriam, verdadeiramente, as

tarefas mais complicadas do desenvolvimento da proposta. Como previsto, além de terem
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se apresentado como tarefas custosas, se mostraram bastante relevantes na defini¢do dos
modelos e fluxos de dados utilizados na implementacao da ferramenta, bem como na ma-
nutencao da integridade dos dados utilizados nas pré-analises e que seriam posteriormente

utilizados para geracao de insights através da ferramenta.

A modelagem dos dados esta tao intimamente relacionada a implementacao da fer-
ramenta que, ja neste momento do desenvolvimento da proposta, o diagrama de Entidade-
Relacionamento (figura no apéndice B.1), feito, normalmente, para planejar as relagoes
e atributos entre as entidades do sistema, foi antecipado, de modo que proveu uma ana-
lise visual esclarecedora do relacionamento dos dados modelados do TBL e do fluxo de

retroalimentacao das andlises.

Outro fator importante a se destacar nessa fase do desenvolvimento é a limpeza
realizada nos dados disponibilizados, pois a medida em que estes eram modelados, algumas
inconsisténcias entre os dados e erros de armazenamento foram identificados e corrigidos,
onde, caso tivessem passado diretamente para a fase de processamento e analise, causariam
anomalias severas nos resultados, bem como conclusoes falsas sobre o funcionamento da

ferramenta e dos eventos identificados.

O novo formato, separacao e armazenamento dos dados foi definido nesta etapa
visando a melhor forma de possibilitar ao docente a visualizagao dos eventos de interesse
e a capacidade de fazer novas descobertas a partir da exploragao destes, levando em conta
também, dada as caracteristicas de micro-servico intermediario do software, a forma como
a ferramenta iria receber esses dados de entrada e como ela os processaria, armazenaria
e disponibilizaria para o docente. Sendo assim, os artefatos de dados estruturados (vide

apéndice B.2) gerados, com seus respectivos tipos, foram os seguintes:

« Discentes - Dado de Entrada em formato CSV (22)

o Turmas - Dado de Entrada em formato CSV (23)

« TBLs - Dado de Entrada em formato CSV (24)

o Times - Dado de Entrada em formato CSV (25)

 Sessoes - Dado de Entrada em formato CSV (26)

+ Questoes - Dado de Entrada em formato CSV (27)

o Testes - Dado de Entrada em formato CSV (28)

« Respostas do iRAT - Dado de Entrada em formato CSV (29)
« Respostas do gRAT - Dado de Entrada em formato CSV (30)

« Listagem de Sessoes - Dado de Saida em formato JSON (1)
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 Sessao Individual - Dado de Saida em formato JSON (2)

 Discente para o Elastic - Dado de Saida em formato JSON (3)

Mais uma evidéncia da forte ligacdo da modelagem dos dados com a automacao
planejada (como pode-se inferir a partir da analise do referencial teérico no capitulo 2.2)
é a necessidade de definir as tecnologias utilizadas a medida que os dados brutos vao
sendo refinados e explorados, antecipando, assim, mais um diagrama necessario para o
desenvolvimento da ferramenta ja nesta etapa, o diagrama de Arquitetura (apéndice B.3),

que serda melhor explicado posteriormente no capitulo 5.5.

5.3 Exemplos de Cenérios de Alerta, Hipdteses e Enriquecimento

Durante as tarefas de identificacao e modelagem de dados, o conhecimento adqui-
rido a respeito destes dados extraidos do TBL se tornou mais profundo, onde, junto as
pré-analises realizadas, possibilitou o surgimento de alguns insights que foram utilizados
como: enriquecimento de dados para apoiar as analises do docente, exemplos de cenarios
de alerta (proposicoes) que sao identificados automaticamente na ferramenta a partir da
analise das sessOes inseridas e sugestoes de hipoteses - que podem ser validadas durante
a aplicacdo do TBL - relacionadas as proposigoes identificadas, servindo de guia para o

docente no momento que se deparar com os cenarios automaticamente identificados.

A respeito do enriquecimento de dados, pode-se observar na figura 32 (apéndice
C.1), quais foram aplicados na ferramenta e como eles podem ser calculados, onde vale
ressaltar que o nivel de incerteza do discente é correspondente ao valor da entropia de
uma distribui¢do para determinados valores de probabilidade (combinagdes possiveis para
a distribuicao da aposta do discente nas alternativas da questdo) e coeficiente de simi-
laridade utiliza a informacgao de densidade dos padroes de marcagoes dos discentes para
agrupéa-los similaridade, provendo um dado de enriquecimento que faz mais sentido ao ser

visto em um grafico de dispersao.

J& os cendrios identificados (vide figura 33) foram implementados na ferramenta
como as proposicoes que servirao de guia para que o docente utilize o fluxo de retroali-
mentagao do processo de LA, no qual prevé que a partir das novas analises feitas, novos
cenarios serao identificados e registrados na ferramenta, sendo associados aos dados que os
originaram, de modo que um rastro de informagao sera criado, possibilitando a posterior
implementagao da automagado que identificarda esse cenario para novas sessoes inseridas

sem a interagao direta do docente.

Sendo assim, da mesma forma foi implementado o fluxo de hipéteses e agoes, onde
para cada hipotese e agao que o docente validar e registrar na ferramenta, sera associado o

rastro de dados sobre como aquela hipétese foi gerada, e na proxima sessao inserida, caso
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a mesma proposicao seja identificada, as hipdteses anteriormente validadas pelo docente
serao sugeridas automaticamente, onde este podera escolher entre uma das sugestoes ou
inserir uma nova hipotese identificada, finalizando o fluxo de retroalimentacao do processo

de tomada de decisoes pedagbgicas.

5.4 Estratégia de Tomada de Decisoes Pedagogicas

A proposta de estratégia de tomada de decisoes pedagogicas manteve, basicamente,
o mesmo fluxo de dados apresentado na proposta de trabalho, seguindo o mesmo processo
logico da figura 20, ou seja, o processo de tomada de decisdes pedagdgicas sugerido ao

docente deve contemplar os seguintes passos:

e« 1. Aplicar o TBL: O Docente devera aplicar a metodologia TBL, seguindo o

maximo possivel os padroes recomendados;

o 2. Coletar os Dados: O Docente devera coletar os dados da sessao do TBL apli-
cada. Atualmente, para utilizar a ferramenta, seria necessario armazenar os dados
seguindo os templates de CSVs de entrada definidos (B.2), porém, caso o docente
utilize outra aplicagdo para executar o tbl, que ja armazene os dados automatica-
mente, vale ressaltar que a ferramenta deste trabalho foi construida de modo que
sera possivel integra-la com a aplicagao utilizada, sendo necessario implementar o

encaixe entre elas somente em uma das duas;

e 3. Inserir Dados na Ferramenta: Este passo corresponde a atualizagao dos CSVs
lidos pela ferramenta ou, caso a integracao com alguma aplicacao externa tenha sido

implementado, a insercao sera automatica;

e 4. Analisar Dados Comuns e Enriquecidos: O Docente devera analisar os dados
da nova sessao inserida, procurando por alguma anomalia nos dados apresentados

para ele;

e 5. Verificar Proposicoes Automaticas: Este repasso requer que o docente ve-
rifique se houve alguma proposicao identificada automaticamente, caso sim, devera
buscar verificar quais hipdteses fazem mais sentido para cada uma, selecionando
as pertinentes ou inseridos novas caso identificadas, bem como as ac¢oes tomadas
(caso tenham sido). Esse passo é de suma importancia para a retroalimentac¢ao da

ferramenta e evolucao das analises futuras;

e 6. Realizar Analise Exploratéria: Neste passo o Docente terd total liberdade
para explorar os dados da sessdo recém inserida ou da juncao dela com sessoes

anteriores, seja através dos Dashboards do Kibanas (ferramenta de visualizagao de
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dados) e dos filtros/agregacoes possiveis ou da exploracao livre dos dados, utilizando

as funcoes de Discovery e Visualization;

e 7. Inserir Novos Cenarios de Alerta: Este é o tultimo passo, onde a partir das
analises e descobertas, o Docente podera registrar proposi¢oes que ainda nao foram
automatizadas, de modo que ficardo armazenadas com o rastro de dados que as

geraram, possibilitando uma possivel implementagao de automacao futura.

Vale ressaltar que esta é uma estratégia iterativa, que leva em conta a participa-
¢ao ativa do docente no processo de tomada de decisdes e registro de dados. Sendo assim,
quanto mais dados forem inseridos e feedbacks forem dados, mais precisa e passivel de evo-
lucdo a ferramenta se tornara, podendo alcancar diversas implementacoes de algoritmos

de mineracao e aprendizado de maquina.

5.5 Planejamento e Desenvolvimento da Ferramenta

A partir da estratégia e dos dados modelados, os médulos de implementacao da
ferramenta foram elicitados e organizados em um KanBan para desenvolvimento, sendo
assim, considerados viaveis, todos os médulos necesséarios para as execugoes do passos ba-
sicos da estratégia proposta, tornando a ferramenta um software de apoio para a execucao

desta.

A respeito do funcionamento da ferramenta, como pode-se observar no diagrama
de arquitetura (B.3), o docente interage como uma interface simples, feita em React, para
poder verificar as sessoes de TBL inseridas e avisar o software de que existem novos dados

para serem importados através dos CSVs de entrada atualizados manualmente.

J& que a ferramenta foi construida com o intuito de ser micro-servigo, o frontend
nao foi o foco, servindo somente para demonstrar o processamento dos dados realizado sob
os CSVs inseridos. Esse processamento ¢ feito em uma api feita em Python Flask, na qual é
responsavel por enriquecer os dados, armazené-los de forma adequada, identificar cenarios
automaticos e prover os dados para a ferramenta de indexagdo chamada FElasticSearch,

que por sua vez alimenta a ferramenta de visualizacdo de dados, chamada Kibana.

Algumas imagens da ferramenta podem ser vistas no apéndice D, ja o cddigo
fonte estd mantido em um repositério privado no GitHub do autor deste documento, de
modo que, para acessa-lo, deve-se contata-lo para verificar a possibilidade de abertura e

compartilhamento deste.
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6 Consideracoes Finais

A partir dos resultados obtidos, pode-se afirmar que a estratégia de tomada de
decisoes em conjunto com a ferramenta, foram criadas baseadas nos processos de aplicacao
de LA e EDM, entregando a capacidade de analisar os dados do TBL em diversos aspectos,

apoiando o docente durante a avaliacao formativa dos estudantes.

A utilizagdo continua desse processo possibilita a identificacdo de cada vez mais
cenarios de alerta, que, para trabalhos futuros, podem ser implementadas de modo a
serem identificadas automaticamente pela ferramenta e alertadas para o professor. Ou seja,
abre espago para evoluir em dois grandes aspectos: sugerindo hipoteses através de uma
implementagao posterior baseada nos dados que sao armazenados hoje, pela ferramenta,
que ndo eram antes e identificando proposigoes (cenarios de alerta), automaticamente apds
implementacao destes cenarios identificados pelo docente com as analises visuais livres
dos dados que nao eram possiveis antes da ferramenta, logo, a existéncia da ferramenta,
apoiando a estratégia de tomada de decisoes, possibilita a posterior aplicacao completa

dos processos de LA e EDM na integra.

O passos de retroalimentacao sdo extremamente relevantes para possibilitar os tra-
balhos futuros, que criarao recomendagoes automatizadas e com precisao cada vez maior,
evoluindo o proprio fluxo de Feedback. Esse processo serd possivel por conta dos dados
coletados pela ferramenta relacionados/ligados aos dados da sessdo do TBL correspon-
dente, o que permitird que técnicas de Data Mining sejam aplicadas na identificagdo de
modelos e padroes nos dados que geraram as proposicoes e hipéteses validadas inseridas

com o tempo de uso da ferramenta.
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APENDICE A - Identificacido dos Dados

A.1 Mapeamento dos Dados do TBL

Tabela criada para mapear os dados extraidos da aplicacao do TBL, alguns dados
de correlagao possiveis e sugestoes de dados que podem ser coletados para enriquecer

analises posteriores.



Tipo de

Dado Fase do TBL Fonte de Coleta Tipo de Valor Resultados Possiveis Descricdo
(In/Out)
Dados Puros
Out Pré Sessdo Formacéo das Equipes Numérico 2~7 Quantidade total de equipes formadas
Out Pré Sessdo Formacdo das Equipes Numérico 2~7 Quantidade de discentes nas equipes formadas
Out Pré Sessdo Formacé&o das Equipes Lista Texto IDs dos Discentes Quais discentes estdo em cada equipe
Out Pré Sessdo Formacé&o das Equipes Lista Texto IDs das Equipes Quais equipes foram formadas
Texto Categérico Total Aleatdrio - Total Escolha dos Discentes - Total Escolha do
Out Pré Sessdo Formacdo das Equipes Unico (Tag) Docente - Aleatério com Adaptacdo - Escolha dos Discentes com o |Forma escolhida pelo docente para a criagdo das equipes
9 Docente
In Pré Sessio Orientacio para o TBL Numérico 1.7 Quz‘antldadg estimada de sessGes de TBL que serdo aplicadas na mesma turma durante o
periodo letivo
out Pré Sessio Definicio do Sistema de Notas Numérico 0~ 100 Valor em plorc~entagem correspcfndente ao peso de cada componente do TBL (iRAT, gRAT,
tApp, Avaliagdo por Pares) no sistema de notas
~ . Texto Categdrico Artigo - Site - Livro - Video - Aula - Conferéncia - Filme - Tipos de materiais de estudo sugeridos pelo docente para que os discentes utilizem na
In Preparagao Tarefas Pré-Classe . . . L P ~
Multiplo (Tag) Experimento - Entrevista - Atividade preparacdo individual para a sessdo do TBL
In Preparacio Tarefas Pré-Classe Intervalo de Data [ddimmiyyyy ~ ddimmiyyyy] Qu'armdade de témp? disponibilizado pelo d.ocente entre a liberagdo do material de estudo
até a data de aplicagdo dos testes de garantia de preparo
In Garantia de Preparo iRAT / gRAT Lista Texto IDs das Questdes Conjunto de questdes que formam os testes de garantia de preparo
In Garantia de Preparo iRAT / gRAT Numérico 1~? Quantidade total de questGes os testes de garantia de preparo
In Garantia de Preparo iRAT / gRAT Tefm.: Categdrico Lista de Contetidos da Disciplina Qua\s.conteudos da disciplina cada questdo dos testes de garantia de preparo estd
Muiltiplo (Tag) associada
In Garantia de Preparo iRAT Numérico 1~7? Quantidade de tempo maximo estipulado para a aplicacdo do iRAT
In Garantia de Preparo gRAT Numérico 1~7? Quantidade de tempo maximo estipulado para a aplicacdo do gRAT
Out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Data e Hora dd/mm/yyyy hhimm:ss Data e Hordrio do inicio da aplicagdo dos testes de garantia de preparo
Out Garantia de Preparo iRAT Numérico 0~? Nota total do discente ao final da execugdo do iRAT
Out Garantia de Preparo gRAT Numérico 0~? Nota total do time ao final da execucdo do gRAT
out Garantia de Preparo RAT Numérico 0-1-2-3-4 iQRL:;tldade de pontos apostado pelo discente para cada alternativa de uma questdo do
Out Garantia de Preparo iRAT Numérico 0-1-2-3-4 Quantidade de pontos obtido pelo discente em uma questdo do iRAT
out Garantia de Preparo GRAT Numérico 1.4 Quantidade de tentativas da equipe até acertar a alternativa correta de uma quest&o do
gRAT
Out Garantia de Preparo gRAT Numérico 0-1-2-4 Numero de pontos obtido pelo time em uma questdo do gRAT
out Garantia de Preparo Apelacio Texto Livre Texto Livre Formulério de apresejntat;ao dos recursos a respeito de incoeréncias em alguma questao
dos testes de garantia de preparo
Out Garantia de Preparo Apelacdo Texto ID do Teste de Garantia de Preparo Teste de garantia de preparo alvo do recurso apresentado
Out Garantia de Preparo Apelacdo Texto ID da Questdo Questdo do teste de garantia de preparo alvo do recurso apresentado
out Garantia de Preparo Apelacio Boolean Vélida ~ Invalida Resulltado d.a anélise..felta pelo docente, d? formuldrio de apreser}tagao dos recursos a
respeito de incoeréncias em alguma questédo dos testes de garantia de preparo
Out Garantia de Preparo Apelacdo Numérico 0~ 40 Nova nota total do discente ao corrigir alguma questo através da Apelagdo iRAT
Out Garantia de Preparo Apelacdo Numérico 0~ 40 Nova nota total do time ao corrigir alguma questéo através da Apelacéo iRAT
In Aplicagdo tApp Texto Livre Texto Livre Descricao da tarefa prética proposta pelo docente as equipes
In Aplicagdo tApp Numérico 1~7 Quantidade de tempo maximo estipulado para o desenvolvimento do teste pratico
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Out Aplicagéo tApp Data e Hora dd/mm/yyyy hhimm:ss Data e Hordrio do inicio da aplicacdo do teste prético

Out Aplicagdo tApp Numérico 0~? Nota total do time ao final da execugdo do tApp

out Pés Sessio Avaliacdo por Pares Texto Livre Texto Livre Eeedback escrito emAtexto livre, separacfa'm.ente. s.obre a atuagdo de cada integrante do
time nas fases anteriores baseado no critério do discente

. - T Jil . . . . . B . "

Out Pés Sessdo Avaliagdo por Pares L'Jen)::) Tﬁ:at:)gonco Negativo ~ Neutro ~ Positivo Conclusdo do docente apés analise do Feedback escrito em texto livre pelo discente

out Pés Sessio Avaliagdo por Pares Numérico 0~100 Pontuagéo dlstl‘:lbufda acada mtegrav?e do tlrne separadamente refletindo a atuagdo destes
nas fases anteriores baseado no critério do discente

Exemplos de Dados de Correlagdo
out Preparacio Tarefas Pré-Classe Texto Categérico Artigo - Site - Livro - Video - Aula - Conferéncia - Filme - Tipos de materiais de estudo utilizados pelo discente/equipe com maior/menor
parag Mdltiplo (Tag) Experimento - Entrevista - Atividade - Meio Externo - Nenhum desempenho no iRAT

out Preparacio Tarefas Pré-Classe Numérico 02 Quantldad? de tempo .total gasto r|os estudos de preparagdo individual para ? sessdo do
TBL pelo discente/equipe com maior/menor desempenho no testes de garantia de preparo

out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Numérico 0-7 Quantld.ade de tempo total gasto nos testes de garantia de preparo pelo discente/equipe
com maior/menor desempenho nestes testes

out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Numérico 0-2 Diferenca entre .a quantidade pontos t.otal obtida no iRAT de um discente e a quantidade de
pontos total obtida no gRAT pela equipe

out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Numérico 02 leere.nt;a entre a quantldéde pontos obtida nu~ma questdo no |RATvde um discente e a
quantidade de pontos obtida na mesma questdo no gRAT pela equipe

. . Texto Categérico . ~ Andlise do desempenho individual do docente a partir da diferenga entre a quantidade
Out G tia de P RAT / gRAT P Melh - P -S Lt
Y arantia de Freparo ! /9 Unico (Tag) eihorou - Fiorou - sem atteragao pontos obtida no iRAT e a quantidade de pontos obtidas no gRAT pela equipe
Out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Lista Texto ID das Questdes Questdes em que os discentes/equipes apresentaram maior/menor rendimento
. . Texto Categdrico . , Lo . . AT . . . "

Out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Miitiplo (Tag) Lista de Contetidos da Disciplina Quais contetdos da disciplina os discentes/equipes apresentaram maior/menor rendimento

out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Texto D do Discente Dlsc.ente no qual o 10 no iRAT 10s se aproximou do desempenho da
equipe no gRAT

out Garantia de Preparo RAT Texto D da Equipe Equipe na qual os integrantes apresentaram, no iRAT, o maior nivel de incerteza somado
entre eles

out Garantia de Preparo RAT Numérico 00~10 vae.l de |ncn.erte.za d? discente em uma questdo especifica do iRAT calc.ulado a partir da
andlise da distribuicdo de pontos apostados por ele para cada alternativa

out Garantia de Preparo RAT Numérico 0.0~10 Nvlve.l de. |:|certeza do discente na execucdo do |RAT ca.Lculado a partir da andlise da
distribuicdo de pontos apostados por ele no teste inteiro
Nivel de incerteza do discente em um contetdo especifico do iRAT calculado a partir da

Out Garantia de Preparo iRAT Numérico 0.0~1.0 andlise da distribuicdo de pontos apostados por ele em questdes que compartilham
contetidos

out Garantia de Preparo Apelacio Numérico 0-~7 Quantldade t.:Ie apelagBes total/validas/invélidas feitas por questdo/teste para cada
discente/equipe

out Pés Sessio Avaliacio por Pares Numérico 0~2 Diferenca ent.re a nota do iRAT do .dlscente com menor pontu‘acao obtida na avaliagdo por
pares da equipe e a nota do gRAT/iIRAT dos membros da equipe

Enriquecimento de Dados
out Preparao Tarefas Pré-Classe Texto Categorico Artigo - Site - Livro - Video - Aula - Conferéncia - Filme - Tipos de materiais de estudo utilizados pelo discente na preparagdo individual para a

Multiplo (Tag)

Experimento - Entrevista - Atividade - Meio Externo - Nenhum

sessdo do TBL
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out Preparacio Tarefas Pré-Classe Numérico 0~7 Quantfjade de tempo total gasto pelo discente nos estudos de preparagao individual para
a sessédo do TBL

out Garantia de Preparo Esclarecimento de Conceitos Ndmerico 0-2 Quantlda.de de duvidas levantadas pelos discentes durante a revisdo para esclarecimento
de conceitos

Out Garantia de Preparo iRAT / gRAT Data e Hora dd/mm/yyyy hhimm:ss Data e Hordrio de término dos testes de garantia de preparo individual e em equipe

Out Garantia de Preparo iRAT IJ?EZ ([Z;atge)génco Virtual Presencial - Virtual Distancia - Impresso Presencial Forma de aplicagdo do iRAT

Out Garantia de Preparo gRAT Texto Categérico Virtual Presencial - Virtual Distancia - Impresso Presencial Forma de aplicagdo do gRAT

Unico (Tag)
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APENDICE B - Pré-processamento e
Modelagem

B.1 Diagrama de Entidade-Relacionamento

Diagrama criado durante a modelagem dos dados e da ferramenta para auxiliar

no entendimento das relagoes entre as entidades e no fluxo de dados do sistema.
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Figura 21 — Diagrama de Entidade relacionamento
(Fonte: Autor)
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B.2 Artefatos de Dados Estruturados

Artefatos de dados limpos de entrada e saida modelados visando a leitura destes
pela ferramenta e a entrega direta para o docente e para a ferramenta intermedidria

auxiliar de geragao de visualizagoes.

registration full_name classrooms

il ] B ——— MEDIGAQ E ANALISE-200~
W e _H MEDICAQ E ANALISE-20MED A
A A s |/EDICAC E ANALISE-20 S
O | MEDICAQ E ANALISE-20WNNR A
1A ol R | - MEDIGAQ E ANALISE-200PA

Figura 22 — Template de importagao de discentes via CSV
(Fonte: Autor)

university subject semester name students_amount teacher_full_name
UnB - Fga MEDIGCAQ E ANALISE 201 A 43 Cristiane Soares Ramos
UnB - Fga MEDICAQ E ANALISE 208NN A 61 Cristiane Socares Ramos

Figura 23 — Template de importacao de turmas via CSV
(Fonte: Autor)

teams_creation_mode  estimated_sessions_amount irat_percentage grat_p ge tapp peer_evaluation_|
Total Aleatorio 4 40 20 30 10 MEDIGAO E ANALISE-20NINR-A
Aleatorio com Adaptagao 4 40 20 30 10 MEDIGAO E ANALISE-20MEN-A

Figura 24 — Template de importacao de tbls via CSV
(Fonte: Autor)

name classroom members
Expelliarmus MEDIGAC E AN AL IS E- 2 01 >
Wingardium Leviosa MEDIGAO E ANALIS E-2 0 -

Reducto MEDICAO E ANALISE-20S S |

Portus MEDIGAC E ANALISE -0/ |

Lumus MEDIGAC E AN ALISE - 20 - |
Alohomora MEDIGAO E ANALISE-2( - I

Reparo MEDIGAC E ANALISE- 20 >

Figura 25 — Template de importagdo de times via CSV
(Fonte: Autor)

number application_mode suggested_study_materials classroom applied_rat_identifier
1 Impresso Presencial Artiga|Site]Livro|Video MEDIGAC E ANALISE- 2 -A 1
2 Impresso Presencial Aula|Experimento MEDICAQC E ANALISE- 24 -~ 2
3 Virtual Presencial  Artigo|ConferéncialFilme|Atividade MEDICAO E ANALISE- 2] -A 3
4 Virtual Presencial  Nenhum MEDICAQ E ANALISE- MPL-A 4

Figura 26 — Template de importagao de sessoes via CSV
(Fonte: Autor)
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identifier statement ive_A B ive_C - D answer content
Marque o par de respostas corretas na ordem que deveriam ser preenchidas nos espagos em branco des
1 Neste tipo de escala, & preservada a ordem, o tamanho dos intervalos de valores das medidas, apresent: Racional, ordinal  Ordinal, racional Absoluta, racional  Racional, absoluta B escala
2 Por que ¢ importante estabelecer as relagdes empiricas para um atributo a ser medido? Nem sempre ha con As relagdes empiricas Mais importante que e As relagdes empiricas aji D relages empiricas
3 Sobre 0 mapeamento de medigdes para conjuntos de entidade-atributa é correto afirmar. Um conjunto entidad Uma mesma medigao Diferentes atributos de N&o & necessario conhe« B medigao entidade.atributo
Quanto as afirmagdes a sequir, avalie quais sao Verdadeiras (V) ou Falsas (F).
I. Abordagens baseadas em medigao s&o fortemente utilizadas para avaliagao de qualidade de produtos
Il. Medicées sao necessarias para avaliar o estado e processos, produtos, fecursos e projetos;
ll. Registro de medigbes em projetos séo de Software;
4 V. O impacto de agdes corretivas em projetos de software nao deve ser avaliado por meio de resultados F — F- V-V F-V-FV VoVV-Y Nenhuma das anteriores C medigao
Enumere a segunda coluna de acordo com a primeira e marque a inica opgao correta:
1 coluna
(a) Conhecer o valor de uma determinada medida (métrica) no contexto de medigdes
(b) Entender ou controlar valores de medicdes efetuadas em alguns atributos de entidades
(c) Uma forma de representar o quanto um determinado atributo de uma determinada entidade existe no
(d) E 0 processo através do qual nimeros ou simbolos sao atribuidos a propriedades das entidades do m
(e) Definigao matematica, algoritmica ou fungao usada para obter uma avaliagao quantitativa de um prodi
(f) Um parametro, medido ou estimado que avalia atributos de entidades, a fim de prover uma base para
2 coluna
() Medigao
( ) Relacionado a objetivos basicos para iniciar um programa de medigao, onde a motivagao € para iden
( ) Relacionado a objetivos intermediarios de medicGes onde se quer comparar valores para avaliar os ¢
() Uma escala ordinal para representar a quantidade de um atributo de uma determinada entidade que :
() Meétrica
() Indicador
Figura 27 — Template de importacao de questoes via CSV
(Fonte: Autor)
test_indentifier test_title test_guestions
1 Conceitos de Medigao 1,1]2,23,3}4,4|5,5|6.6]7.7]8,819.9]10,10]11 11|12 12]13,13[14,14
2 Estabelendo o que medir 1,15/2,16]3.17]4,18|5,19]6,20|7,21|8,22|9,23|10,24|11,25/12,26]13,27|14,28
3 IS0 25000 e Ageis 1,29|2,30]3,31|4,32|5,33|6,34|7,35[8,36(9,37|10,38
4 Medigdbes Funcionais de Tamanho de Software 1,39|2,40]3,41|4,42|5.43|6,44|7,45|8,46|9,47|10,48|11,49
5 Conceitos de Medicao 1,2]2,3/3,74,6/5,86,9]7.10[8,11]9,12|10,14]11,1
6 1SO 25000 e Agsis 1,50|2,30]3,51]4,38|5,29]6,34|7,52|8,36|9,37|10,53|11,33|12,31|13,54|14,55|15,35
7 Mediges Funcionais de Tamanho de Software 1,39]2,30]3,41|4,42]5,43|6,44|7,45]8.46|9,47]10,48|11,11|12,56(13,57|14,58]15,59
8 Medicdes Funcionais de Tamanho de Software 1,44|2,45|3,39|4,43|5,40|6,47|7,41|8,42|9,59|10,48
Figura 28 — Template de importagao de testes via CSV
(Fonte: Autor)
student  qla qlb glc qld 622 620 g2 q2d q3a q3b ok 030 a4a a4 aéc o4d gSa qSb gSc 054 g6a aBb a6c a6d G7a a7b q7c a7d gBa qSb aBc qdd a9 q% a9 a%d ql0a ql0b qlc qlod
IMENRZ 0 0 0 4 4 0 0 0 4 0 0 0O 0O 4 0 0 0 0 O 4 0O 0 O 4 © 0 1 3 2 2 0 O 0 O O 4 4 0 0 0
WEMMRT 0 0 0 4 4 0 0 0O 4 0O 0O O 4 0 0O 0 O 0O 4 0O O 0O O 4 0 O 4 O 0 O 4 0 O O O 4 4 0 0O O
MEEER 0 ¢ 0 4 4 0 © 0 4 0 0 0 0 4 0 € 0 © 4 0 0 0 @ 4 € 0 4 0 0 0 4 0 0 © 0 4 4 0 0 O
MEEEh 0 4 0 0 4 0 © 0 4 0 0 0 O 0 4 € 0 4 0 0O 0 O C 4 2 2 0 0 0 0 4 0 4 0 0 0 4 0 0 O
SN 0 0 4 0 4 0 0 0 4 0 0 0O 0 4 0 0 0 0 4 0 O 0 O 4 0 0 4 0O 4 0 0 O &4 0 0 0 0 0 0 &
MM, 0 4 0 0 O 4 0 0 4 0 0O 0 0O 4 0 0 O 0 4 0 O 0O O 4 0 O 4 0O 0 O 4 06 O O O 4 0 0 0 4
MBS 0 0 0 4 4 0 © 0 2 0 2 0 0 4 0 © 0 © 4 0 0 0 ¢ 4 € 1 0 3 0 1 3 @ 2 00 2 4 0 0 0
WEEERO 0 4 0 0 0 4 © 0 © 4 0 0 0 0 4 © 0 © 4 0 0 0 © 4 © 0 4 0 2 2 0 0 0 00 4 0 0 4 0
WM 0 0 0 4 4 0 0 0 4 0 0 O 0 4 0 0 0 O 2 2 O 0 O 4 © 2 0 2 0 0 2 2 0 O 0 4 4 0 0 0
S 0 0 0 4 2 2 0 0 4 0 0O 0 0O 4 0 0 O O 4 0 O 0O 4 O O O 4 0O 0 O 4 0 0 O 0 4 0 2 2 O
MBS 0 ¢ 0 4 4 0 © 0 2 0 0 2 4 0 0 € 0 1 3 0 0 0 @ 4 € 0 4 0 0 0 2 2 1 00 3 4 0 0 0
M3 0 © 0 4 4 0 © 0 4 0 0 0 0 4 0 © 0 © 4 0 0 0 © 4 © 0 4 0 0 0 4 0 0 0 0 4 4 0 0 0
WGB3 0 0 0 4 0 0 0 4 0 0 0 4 4 0 0 0 0 O O 4 O 0 4 0 0O 0 4 0O 4 0 0 O &4 0 0 0 0 0 & 0
Figura 29 — Template de importacao de respostas do iRAT via CSV
(Fonte: Autor)
teams qla qilb glc qld qZa q2b g2c q2d q3a q3b g3c q3d qda g4b qdc q4d g5a g5b g5c q5d gBa q6b gbc gBd gq7a q7h q7c g7d g8a gBh gqBc gq8d q¥a q9b qfc q¥d glla qi0b qloc ql0d
Expelliarmus ¢ 0 0 1 i, o ¢ ©0 1/ 0f ¢ ©0 o0 1 0 0O O o 1 0 O o O 1| O O 1| 0 O ©O 1 0o O O 0 1 1 o o o
Wingardium Leviosa o 0 0 1 i 00 0 1 0 ¢ 0 0 1 0 0 O 0 1 0 0 0 0 1 0 O 0 ¢ 0 1 0 O 0 0 1 1 o [ o
Reducto o 0 0 1 i 0 ¢ 06 1 0 ¢ 0 0 1 0 0 0 ¢ 1 0 O 0 O 1 0 0 1 0 O O 1 O O O 0 1 1 o (1] o
Portus. o 0 o0 1 1 o 0o 0 % o o 0 1 1 1 L 1 o 1 o 0 0 0 1 o 0 1 Q i : 0o 1 o 1 o 0 1 1 0 o o
Lumus ¢ 0 0 1 i 0 ¢ 0 1 0 ¢ 0 0 1 0 0 0 ¢ 1 0 0 0 0 1 ¢ ¢ 1 0 ¢ O 1 © 1 ©0 0 1 1 o o o
Alohomera ¢ 0 0 1 i 0 0 0 1 0 ¢ 0 0 1 0 O O O 1 0 O O O 1 0 0 1 0 1 11 0 0 0 0 1 1 o 1 o
Reparo o 0 0 1 i 0o ¢ 06 1, 0 ¢ 0 0 1 0 0 O ¢ 1 0 O o O 1 O 0 1 O O O 1 O O O 0 1 1 o (1] o

Figura 30 — Template de importagao de respostas do gRAT via CSV

(Fonte: Autor)

"sessions": [

{
"session_id": "60aadel197d84558d62b77351",
"classroom": "MEDIGAO E ANALISE - 2018/01 - A",
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"session_number": 1,

"teacher_ first_last_name": "Cristiane Ramos",
"students_amount": 43,

"applied_rat_title": "Conceitos de Medigé&o",

"application_mode": "Impresso Presencial",

"suggested_study_materials": ["Artigo", "Site", "Livro", "Video"]

3,

{
"session_id": "60aadel197d84558d62b77352",
"classroom": "MEDIGAO E ANALISE - 2018/01 - A",
"session_number": 2,
"teacher_first_last_name": "Cristiane Ramos",
"students_amount": 43,
"applied_rat_title": "Estabelendo o que medir",
"application_mode": "Impresso Presencial",
"suggested_study_materials": ["Aula", "Experimento"]

3,

{
"session_id": "60aadel197d84558d62b77355",
"classroom": "MEDIGAO E ANALISE - 2018/02 - A",
"session_number": 1,
"teacher_first_last_name": "Cristiane Ramos",
"students_amount": 61,
"applied_rat_title": "Conceitos de Medig&o",
"application_mode": "Impresso Presencial",
"suggested_study_materials": ["Artigo", "Site", "Livro"]

3,

{
"session_id": "60aadel197d84558d62b77356",
"classroom": "MEDIGAO E ANALISE - 2018/02 - A",
"session_number": 2,
"teacher_first_last_name": "Cristiane Ramos",
"students_amount": 61,
"applied_rat_title": "Estabelendo o que medir",
"application_mode": "Impresso Presencial",
"suggested_study_materials": ["Artigo", "Site", "Livro"]

X

]
}
Listing 1 — JSON de saida para visualizacao da lista de sessoes
{
"tbl": {
"university": "UnB - Fga",

"subject": "MEDIQKO E ANALISE",
"semester": "2018/01",
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"name": "A",
"students_amount": 4,
"teams_amount": 2,
"teacher_full name": "Cristiane Soares Ramos",
"teams_creation_mode": "Total Aleatério",
"estimated_sessions_amount": 2,
"irat_percentage": 40,
"grat_percentage": 20,
"tapp_percentage": 30,
"peer_evaluation_percentage": 10,
"session": {
"session_id": "60aadel197d84558d62b77351",
"number": 1,

"application_mode": "Impresso Presencial",

"suggested_study_materials": ["Artigo", "Site", "Livro", "Video"],

"suggested_study_materials_amount": 4

}
},
"grades": {
"max_possible_score": 12,
"teams": [
{
"team_name": "Alohomora",

"members_amount": 2,
"team_total_score": 9,
"team_answers": [

{

"question_number": "1",

"correct_answer": "a",
"bet_a": true,
"bet_b": false,
"bet_c": false,
"bet_d": false,
"team_score": 4,

"team_attempts": 1

"question_number": "2",
"correct_answer": "b",
"bet_a": false,
"bet_b": true,

"bet_c": false,
"bet_d": false,
"team_score": 4,

"team_attempts": 1

"question_number": "3",

"correct_answer": '"c",
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"bet_a":
"bet_b":
"bet_c":
"bet_d":

true,
true,
true,

false,

"team_score": 1,

"team_attempts": 3

}
1,
"members": [
{
"registration": "15/0000001",
"student_first_last_name": "Amanda Silva",
"student_total_score": 8,
"irat_uncertainty_level": 0.5,
"student_answers": [
{
"question_number": "1",
"correct_answer": "a",
"bet_a": 4,
"bet_b": 0,
"bet_c": O,
"bet_d": O,
"score": 4
},
{
"question_number": "2",
"correct_answer": "b",
"bet_a": 1,
"bet_b": 3,
"bet_c": O,
"bet_d": O,
"score": 3
},
{
"question_number": "3",
"correct_answer": "c",
"bet_a": 2,
"bet_b": 0,
"bet_c": 1,
"bet_d": 1,
"score": 1
}
]
1,
{

"registration": "15/0000002",

"student_first_last_name":

"student_total_score": 9,

"Allan Nobre",

"irat_uncertainty_level": 0.4,
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"student_answers": [

{
"question_number":
"correct_answer":
"bet_a": 4,
"bet_b": 0,
"bet_c": O,
"bet_d": O,
"score": 4

},

{
"question_number":
"correct_answer":
"bet_a": O,
"bet_b": 4,
"bet_c": O,
"bet_d": O,
"score": 4

1},

{
"question_number":
"correct_answer":
"bet_a": 1,
"bet_b": 1,
"bet_c": 1,
"bet_d": 1,
"score": 1

}

]
}
]
"team_name": "Reducto",

"members_amount": 2,

"team_total_score": 6,

"team_answers": [
{
"question_number": "1",
"correct_answer": "a",
"bet_a": true,
"bet_b": true,
"bet_c": false,
"bet_d": false,

"team_score": 2,

"team_attempts": 2

"question_number": "2",

I|1II ,

llall ,

I|2II ,
llbll ,

I|3II ,

"C",
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"correct_answer": "b",
"bet_a": false,
"bet_b": true,
"bet_c": false,
"bet_d": false,

"team_score": 4,

"team_attempts": 1

1,
{
"question_number": "3",
"correct_answer": "c",
"bet_a": true,
"bet_b": true,
"bet_c": true,
"bet_d": true,
"team_score": 0,
"team_attempts": 4
}
1,
"members": [
{
"registration": "15/0000003",
"student_first_last_name": "Josunas

"student_total_score": 4,

"irat_uncertainty_level": 0.75,

"student_answers": [

{

"question_number": "1",
"correct_answer": "a",
"bet_a": 2,
"bet_b": 2,
"bet_c": O,
"bet_d": 0,
"score": 2
"question_number": "2",
"correct_answer": "b",
"bet_a": 2,
"bet_b": 2,
"bet_c": O,
"bet_d": 0,
"score": 2
"question_number": "3",
"correct_answer": "c",

"bet_a": 0,
"bet_b": 0,

Coeso",
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202 "bet_c": 0,

203 "bet_d": 4,

204 "score": O

205 }

206 ]

207 1,

208 {

209 "registration": "15/0000004",
210 "student_first_last_name": "Lays Lopes",
211 "student_total_score": 12,

212 "irat_uncertainty_level": 0.0,
213 "student_answers": [

214 {

215 "question_number": "1",
216 "correct_answer": "a",
217 "bet_a": 4,

218 "bet_b": 0,

219 "bet_c": O,

220 "bet_d": O,

221 "score": 4

222 },

223 {

224 "question_number": "2",
225 "correct_answer": "b",
226 "bet_a": 0,

227 "bet_b": 4,

228 "bet_c": O,

229 "bet_d": O,

230 "score": 4

231 },

232 {

233 "question_number": "3",
234 "correct_answer": "c",
235 "bet_a": 0,

236 "bet_b": 0,

237 "bet_c": 4,

238 "bet_d": 0,

239 "score": 4

240 }

241 ]

242 }

243 ]

244 }

245 ]

246 1,

247 "enrichment": {

248 "absent_students": ["15/0000005 - Joarez Ferraz dos Santos"],
249 "irat_average": 8.25,

250 "irat_standard_deviation": 2.86,
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251 "grat_average": 7.5,

252 "grat_standard_deviation": 1.5,

253 "irat_best_score": ["15/0000004 - Lays Lopes"],
254 "irat_worst_score": ["15/0000004 - Lays Lopes"],
255 "grat_best_score": ["Alohomora"],

256 "grat_worst_score": ["Reducto"],

257 "irat_average_uncertainty_level": 0.47,

258 "higher_uncertainty_level_question": "3",

259 "lower_uncertainty_level_question": "1"

260 },

261 "occurrences": [

262 {

263 "occurrence_id": "60aade197d84558d62b77387",
264 "proposition_description": "O discente tirou uma nota muito insatisfatéria

— no iRAT",

265 "related_fields": {

266 "student": "15/0000003 - Josunas Coeso",

267 "irat_score": 4

268 1},

269 "hypothesis_suggestion": [

270 {

271 "hypothesis_id": "60aadel197d84558d62b77asd",

272 "description": "O Discente estudou menos do que deveria"
273 },

274 {

275 "hypothesis_id": "60aadel197d84558d62b587as",

276 "description": "O Discente estava emocionalmente abalado no dia do

— teste",

277 "validated_action": {
278 "_id": "60aadel197d84558d62bhbux",
279 "description":"O Discente foi encaminhado para o psicdlogo da

— instituig&o"

280 }

281 }

282 ]

283 }

284 1,

285 "kibanas": {

286 "url": "http://localhost:5601/app/discover#/7_g=(filters:!(),refreshInterval:
—  (pause:!t,value:0),time: (from:now-1y,to:now))&_a=(columns:!(),
— filters:!(),index: '41b40b30-b3ab-11eb-8b33-172c4bd27a84 "',
< interval:auto,query: (language:kuery,query:''),sort:!())"

287 }

288}

Listing 2 — JSON de saida para visualizagdo de uma sessao
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1 A{

2 "student": {

3 "external_id": "9e14832c1l",

4 "first_last_name": "Allan Nobre",

5 "full_name": "Allan Jefrey Pereira Nobre",
6 "registration": "15/0029624",

7 "is_leader": true

8 1,

9 "team": {

10 "external_id": "290184b21",

11 "name": "Reducto",

12 "members_amount": 2

13 },

14 "class": {

15 "external_id": "bd346b3f1l",

16 "university": "UnB - Fga",

17 "subject": "MEDIGAO E ANALISE",

18 "semester": "2018/01",

19 "name": "A",

20 "teacher_first_last_name": "Cristiane Ramos",
21 "teacher_full name": "Cristiane Soares Ramos",
22 "students_amount": 4

23 },

24 "tbl": {

25 "external_id": "ba3104601",

26 "teams_creation_mode": "Total Aleatério",
27 "estimated_sessions_amount": 2,

28 "teams_amount": 2,

29 "irat_percentage": 40,

30 "grat_percentage": 20,

31 "tapp_percentage": 30,

32 "peer_evaluation_percentage": 10,

33 "session": {

34 "external_id": "aOa82f6al",

35 "number": 1,

36 "application_mode": "Impresso Presencial",
37 "suggested_study_materials": [

38 "Artigo",

39 "Site",

40 "Livro",

41 "Video"

42 1,

43 "suggested_study_materials_amount": 4
44 }

45 },

46 "rat": {

47 "external_id": "4b345a6d1",

48 "title": "Conceitos basicos de Medigdo",
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"max_possible_score": 12,
"quetions_amount": 3,

"contents": [

"escala",
"métrica",
"pdf",
"medida"
]
},
"irat": {

"score": 12,
"normalized_score": 10.0,
"uncertainty_level": 0.63

3,

"grat": {
"score": 12,
"normalized_score": 10

1},

"questions": [

{

"question_external_id": "e3ab8bag-1",

"number": "1",
"correct_answer": "a",
"contents": [
"escala",
"métrica",
"pdf"
1,
"student": {
"bet_a": 4
"bet_b": 0,
"bet_c": O
"bet_d": O
"score": 4,
"completely_correct": true,
"completely_incorrect": false,
"almost_correct": false,
"almost_incorrect": false,
"half_correct": false,
"uncertainty_level": 0.0,
"similarity_coefficient": 0.5
1,
"team": {
"bet_a": true,
"bet_b": false,
"bet_c": false,
"bet_d": false,
"score": 4,

"attempts": 1
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98 }

99 },

100 {

101 "question_external_id": "e3ab8bag-2",
102 "number": "2",

103 "correct_answer": "c",

104 "contents": [

105 "escala"

106 1,

107 "student": {

108 "bet_a": O,

109 "bet_b": 0,

110 "bet_c": 4,

111 "bet_d": O,

112 "score": 4,

113 "completely_correct": true,
114 "completely_incorrect": false,
115 "almost_correct": false,
116 "almost_incorrect": false,
117 "half_ correct": false,

118 "uncertainty_level": 0.0,
119 "similarity_coefficient": 0.6
120 1,

121 "team": {

122 "bet_a": false,

123 "bet_b": false,

124 "bet_c": true,

125 "bet_d": false,

126 "score": 4,

127 "attempts": 1

128 }

129 1,

130 {

131 "question_external_id": "e3ab8bag-3",
132 "number": "3",

133 "correct_answer": "b",

134 "contents": [

135 "medida",

136 "métrica",

137 "pdf"

138 1,

139 "student": {

140 "bet_a": 0,

141 "bet_b": 4,

142 "bet_c": 0,

143 "bet_d": O,

144 "score": 4,

145 "completely_correct": true,

146 "completely_incorrect": false,
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"almost_correct": false,
"almost_incorrect": false,
"half correct": false,
"uncertainty_level": 0.0,
"similarity_coefficient": 0.72
1,
"team": {
"bet_a": false,
"bet_b": true,
"bet_c": false,
"bet_d": false,
"score": 4,

"attempts": 1

Listing 3 — JSON enviado na integracao com o Elastic

B.3 Diagrama de Arquitetura

Diagrama criado durante a modelagem dos dados e revisitado no planejamento
da ferramenta para auxiliar no entendimento do funcionamento geral da ferramenta e

documentar a arquitetura utilizada.
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Figura 31 — Diagrama de Arquitetura
(Fonte: Autor)
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APENDICE C - Insights da Modelagem

C.1 Enriquecimento de Dados

Descricao

Forma de Cdlculo / Identificacao

Discentes que nao realizaram a prova

Se o discente nao esta nos dados de entrada do resultado do iRAT, significa
gue nao fez a prova da sessao do TBL correspondente

Discentes que obteram nota no iRAT menor que a média da
turma

A média do iRAT da turma é calculada e a nota do discente é comparada com a
meédia obtida

Maiores Notas da turma entre os Discentes

Comparacao entre as notas, mostrando a maior com os respectivos Discentes
gue a possuem

Menores Notas da turma entre os Discentes

Comparagao entre as notas, mostrando o menor com os respectivos Discentes
que a possuem

Questao mais errada pelos Discentes

Contar a quantidade de pontos apostado por alternativa correta de cada
guestao e mostrar a que teve menos pontos marcados

Questao mais acertada pelos Discentes

Contar a quantidade de pontos apostado por alternativa correta de cada
guestdo e mostrar a que teve mais pontos marcados

Questio com maior nivel de incerteza na marcacao

O nivel de incerteza é calculado através da entropia de marcagao, onde 0.0 € o
valor minimo e 0 1.0 é o maximo. A guestao com maior nivel de certeza é
identificada ao comparar o valor da soma dos niveis de incerteza das marcagoes
dos discentes entre as questoes.

Questido com menor nivel de incerteza na marcagao

O nivel de incerteza & calculado através da entropia de marcagao, onde 0.0 € o
valor minimo e 0 1.0 é o maximo. A questao com maior nivel de certeza é
identificada ao comparar o valor da soma dos niveis de incerteza das marcagoes
dos discentes entre as questoes.

Maiores Notas da turma entre os Times

Comparagao entre as notas, mostrando a maior com os respectivos Times que a
possuem

Menores Notas da turma entre os Times

Comparacao entre as notas, mostrando o menor com os respectivos Times que
a possuem

Discentes agrupados por coeficiente de similaridade

E identificado um padrao nas marcacoes e atribuido um valor para cada padrao,
onde o mais préximos indicam marcagdes aproximadas e o mais distantes,
marcacdes fora de um padrao comum. Esse valor sd faz sentido ao ser
visualizado em um grafico.

MNota dos Discentes e do Time agrupados por Time

Identificado através do célculo da nota de cada discente individualmente e do
seu respetivo time, mostrados de forma agrupada

Figura 32 — Enriquecimentos Implementados

(Fonte: Autor)

C.2 Exemplos de Cenarios de Alerta

90
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Conceites

Relacionados Proposicdes (Cendrio) Forma de Calculo / Identificagio de k

Nota iRAT O discente tirou uma nota insatisfatdria no IRAT Nota abaixo do valor da média subtraido do desvio padrao O Discente estudou menos do que deveria
O Discente estava emocionalmente abalado no dia do teste

Nota iRAT A maioria da turma tirou uma nota muito Nota média da turma abaixo da metade do valor total que O Contetido abordado no teste estava muito complexo para o

insatisfatoria no iRAT pode ser obtido nivel da turma

O tempo de preparagao foi curto para o nivel do teste
O material disponilizado nao apresentou gualidade suficiente
para suprir os conhecimentos cobrados no teste
A maioria da turma, realmente, ndo se preparou como deveria
para o teste

Nota iRAT O discente tirou uma nota no iIRAT superior a nota da |Nota individual do discente ser mais de 6 pontos superior ao |O discente possui problemas de inseguranga em relagao ao

Nota gRAT equipe no gRAT do time préprio conhecimento
O discente possui problemas (Ex.: timidez, medo de falar em
publico ...) para argumentar em grupo
O discente foi naturalmente persuadido pela equipe a mudar de
opinido a respeito de uma ou mais questdes que tinha marcado
corretamente

Nota iRAT O discente marcou 1 em todas as alternativas de Marcacao do mesmo valor em todas as alternativas de mais |O Discente nao se preparou para o teste

mais da metade das questoes do iRAT da metade das questoes

O Discente estava emocionalmente abalado no dia do teste
O Discente realmente teve duvidas quanto a marcagae da maioria
das questoes, apesar de ter se preparado

Nivel de Questao com um nivel de incerteza muito proximo 1 |Verificar a média do nivel de incerteza dos discentes para as |A questao esta muito complexa

Incerteza iRAT

questdes e identificar as que estdo a menos de 0.1 unidades
de 1.0 (Valor maximo)

A questdo estd mal formulada

O conteudo da guestao nao condiz com o exigido no teste

Figura 33 — Exemplos de Cenarios e Hipdteses

(Fonte: Autor)
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D.1 Telas

Estas sao as

Sua plataforma de TCC do
Allan

m Listar sessoes Q Carregar dados

Figura 34 — Tela Inicial - Ferramenta
(Fonte: Autor)

sessoes disponiveis

Turma

MEDIGAO E ANALISE - 2018/01 - A

MEDIGAO E ANAUISE - 2018/01 - A

MEDIGAO E ANALISE - 2018/01 - A

MEDIGAO E ANAUISE - 2018/01 - A

MEDIGAO E ANALISE - 2018/02 - A

MEDIGAO E ANALISE - 2018/02 - A

MEDIGAO E ANALISE - 2018/02 - A

MEDIGAO E ANALISE - 2018/02 - A

Nomero da sessao Nome do professor Quantidade de alunos Titulo do Teste Aplicado Modo de aplicago
il Cristiane Ramos a3 N Conceltos de Medicto impresso Presencial
2 Cristiane Ramos a3 Estabelendo o que medir impresso Presencial
3 Cristiane Ramos a3 150 25000 @ Agéis Virtuai Presencial

4 Cristiane Ramos a a

! Cristiane Ramos o Conceltos de Medicto impresso Presencial
2 Cristiane Ramos o Estabelendo o que medir Impresso Presencial
3 Cristiane Ramos o 15025000 @ Agéls Virtual Distancia

4 Cristiane Ramos o a

Figura 35 — Lista de TBLs - Ferramenta
(Fonte: Autor)

Proffy

92
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Preposicoes

Universidode Discplina Semestie Nome Quopiosece  Quantosede tisios ey votx oot Tapp% Avoiogsopor
un8 - Fga MEDIGAO E ANA_ 20!Dm A 4 2 Total Aleatério 2 40 20 30 10
Ver por Aluno
Time - Reducto
Questoo Resposta coreta Resposta dotime Pontuagoo Tontathas
! A A 4 !
2 c c 4 !
p o f 4 \
Time - Lumus
Questoo Resposta coreta Respostado time [—— Tentathas
\ A AB 2 2
2 c co 2 2
s 8 ac 2 2
Figura 36 — Acompanhamento - Ferramenta
(Fonte: Autor)
Universidade Discipina semestre Nome Quontdadeds  Quantidadede  riochoos Servias ot Gratx Tapp% Avclagaopor
s SRimados
une - Fga MEDIGAO € ANA. 2018/01 A a 2 Total Aleatério 2 40 2 30 10
Ver por Aluno
Time - Reducto
Questoo Resposta correta Resposta dotime Pontuagoo Tentathos
) N A A . !
2 c c 4 !
b B f 4 !
Time - Lumus
Questoo Respostacorreta Respostadotime Pontuagoo Tontathas
) A B 2 2
2 c co 2 2
a B sc 2 2
Dados adicionais
Aunosfaltantes  Média RAT DesvioPacrao Vet gRAT Desvorooo Melhornota RAT  Piornota RAT Melhor notagRAT Pl nota GRAT Nyeldeinconteza  ESRIT Percrtivca
18/0000008 5 15/0000004 - 15/0000004 -
soarezfenaz 825 208 s 15 e b Alonomora Reducto 047 o7 !
dos Santos
Proposigoes
Doscrigto Anorelocionado Scoro RAT

Figura 37 — Acompanhamento - Ferramenta
(Fonte: Autor)
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Universidade Disciping semestre
une - fga MEDIGAOEANA.  2018/01
Ver por Time

Aluno: Allan Nobre - 15/0029624 - 12

Questao Resposta correta
1 a
2 c
3 e

Aluno: Lays Lopes - 15/0029625 - 10

Questoo Resposta coneta
1 A
2 G
3 8

Aluno: Maria Sobral - 15/0029626 - 9

Figura 38 — Acompanhamento - Ferramenta

Questao Resposta correta
l A
2 c
3 8
S
3 [

Aluno: Maria Sobral - 15/0029626 - 9

Questao Resposta correta
' A
2 c
3 e

Aluno: Igor Santos - 15/0029627 - 1

Questao Resposta correta
' A
2 c
3 e

Dados adicionais

Desvio Pacdo
Aunos foltantes  Média RAT Day
15/0000005 -

Joarez Ferraz 825 286

dos Santos

Proposigoes

Descriao

© discente tirou uma nota muito Insatisfatéria no IRAT

Resposta A

Resposta A

Resposta A

Resposta A

Meédia gRAT

Modo e
Quontdadede  Quantidade de
inos Smes grlosdodos

Total Aleatorio

Resposta8

RespostaB

Resposta8

Namero de
sessoes
estimadas

2

Resposta C

Resposta C

Resposta C

(Fonte: Autor)

Resposta8
1
1
3
RespostaB
1
1
°
Desvio Padrto
fo Meinor nota RAT Pior nota IRAT
. 15/0000004 - 15/0000004 -
Lays Lopes Lays Lopes

Aluno relacionado

15/0000003 - Josunas Coeso

Figura 39 — Acompanhamento - Ferramenta

Resposta C

Resposta C

Melhor nota gRAT

Alohomora

(Fonte: Autor)

wrot%

Pior nota gRAT

Reducto

Score IRAT

Grat%
20

RespostaD
o

0

0
RespostaD
0

o

0
RespostaD
0

o

o

RespostaD

RespostaD

Nivel de Incerteza
médio RAT

Avaliago por
Topp% Avaliogaop

30 0

Pontuagao

Pontuagto

Pontuagto

Pontuagao

Pontuagto

Questao com
malor Nivel de
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= @ Dviscover

B v search

©  +Add fiter

—

CHANGE INDEX PATTERN

Q Filter options
v bank
kibana_sample_data_ecommerce
kibana_sample_data_flights
kibana_sample_data_logs
mytbl*

students®

balance
ety

€ emal

+ employer
© firstname
© gender
© lastname

« state

Lista de Hipoteses

O Discente estudou menos do que deveria

Qual agao gostaria de recomendar? I

O Discente estava emocionalmente abalado no dia do teste

Figura 40 — Acompanhamento - Ferramenta
Fonte: Autor

New Save Open Share Inspect

1,001 hits

Document

account_nusber

: 6 address: 671 Bristol Street address.keyword: 671 Bristol Street age: 36 balance: 5,686 city: Dante city.keyword: Dante email:
employer: Netagy employer.keyword: Netagy firstname: Hattie firstname.keyword: Hattie gender: M gender.keyword: M lastname: 8ond 1 keyword
_score: 0 _type: _doc

.con email.keyword
Bond state: TN state.keyword: TN _id: 6 _index: bank

account.nusber :

13 address: 789 Madison Street address.keyword: 789 Madison Street age: 28 balanc

: 32,838 city: Nogal city.keyword: Nogal email:
email.keyword: nanettebatesequility.con employer: Quility employer keyword: Quility firstname: Nanette firstname.keyword: Nanette gender: F gender.keyword: F lastname: Bates lastname.keyword: Sates
State: VA state.keyword: VA _1d: 13 _index: bank _score: 8 _type: _doc

account_nusber: 18 address: 467 Hutchinson Court address.keyword: 467 Hutchinson Court age: 33 balance: 4,180 city: Orick city.keyword: Orick email:
employer: Botnk employer.keyword: Boink firstname: Dale firstname.keywor
_score: o _type: _doc

enatl keyword:
: Dale gender: M gender.keyword: M lastname: Adams lastname.keyword: Adams state: WD state.keyword: N0 _td: 18 _index: bank

account_nusber: 20 address: 282 Kings Place address keyword: 282 Kings Place age: 36 balance: 16,418 city: Ribera city.keyword: Ribera ematl: elinorratlifféscentric.com

email.keyword: elinorratliffescentric.con employer: Scentric employer.keyword: Scentric firstname: Elinor firstname.keyword: Elinor gender: M gender.keyword: M lastname: Ratliff lastname.keyword: Ratliff
state: WA state keyword: WA _id: 20 _index: bank _score: © _typ

doc

account_nusber: 25 address: 171 Putnam Avenue address.keyword: 171 Putnam Avenve age: 39 balance: 40,540 city: Nicholson city.keyword: Nicholson email:
email.keyword: virgini:

1odyne. com
a0f1lodyne.con employer: Filodyne employer.keyword: Filodyne firstname: Virginia firstname.keyword: Virginia gender: F gender.keyword: F lastname: Ayala lastname.keyword: Ayala
State: PA state.keyword: PA _1d: 25 _index: bank _score: O _type: _doc

account_nusber: 32 address: 762 Quentin Street address.keyword: 762 Quentin Street age: 34 balance:

48,086 city: Veguita city.keyword: Veguita email: dillardncphersonequailcon.con
esatl.keyword: dillardacphersonéquatlcon.con employer: Quatlcon employer.keyword: Quailcon firstname: Dillard firstname.keyword: Dillard gender: F gender.keyword: F lastname: cpherson
lastnane keyword: Mcpherson state: IN state.keyword: IN _id: 32 _index: bank _score: 0 _type: doc

account_nusber :

37 ‘address: 826 Fillnore Place address.keyword: 626 Fillmore Place age: 39 balance

18,612 city: Tooleville city.keyword: Tooleville ematl: mcgeemooney@reversus.con
enatl.keyword: ncgeemooneyereversus.con employer: Reversus employer.keyword: Reversus firstname: Mcgee firstname.keyword: Mcgee gender: M gender.keyword: W lastname: Mooney lastname.keyword: Mooney
state: 0K state.keyword: OK _1d: 37 _index: bank _score: 8 _type:

Figura 41 — Kibanas Data - Ferramenta
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@ elastic

New Save Open Share Inspect

41hits

Document

Class.external 1d: 60acc651dbb7c9e922827fd class. external id.keyword: 602eceS1dbb7c9e922a827f class.name: A class.name keyword: A class.sesester: 201801 class.semester.keyword: 201601
class. students_smount: 43 dlass subject: MEDIGRO £ ANALISE class. subject keyword: MEDIGAO € ANALISE class. teacher_first_last_name: Cristiane Ramos class. teacher_first_last_name.keyword: Cristiane Rasos

class. teacher_full_name: Cristiane Soares Ra

class. teacher_full _name.keyword: Cristiane Soares Ramos class.university: Und - Fga class.university.keyword: UnB - Fga grat.normalized_score: 7.68
grat.score: 43 irat.normalized_score: 5.89 irat.score: 33 irat.student_uncertainty_level average: 0.158 irat.student_uncertainty_level std: 0.214 nested_questions: { “student.cospletely_correct’: [ false |

correct_answer”: [ "b* ], “team.bet_b™: [ true ], “number': [ 1" ], “team.bet.a": [ false ], “team.betd": [ true ], “contents.keyword": [ “escala |, “team.bet.c’: [ true ], “student.similarity_coeff1

ent”: [

class.external 1d: 60acchS1dbb7c9e922a827fd class. external 1d. keyword: 60aect51dbb7c96922a627fd class.name: A class.name keyword: A class.semester: 201691 class.semester.keyword: 201801
class. students_amount: 43 class.subject: MEDIGAO E ANALISE class.subject keyword: MEDIGAO E ANALISE class. teacher_first_last_name: Cristiane Ramos class.teacher_first_last_name.keyword: Cristiane Ramos
class. teacher_full_nane: Cristiane Soares Ramos class.teacher.full name.keyword: Cristiane Soares Ramos class.university: Und - Fga class.university keyword: UnB - Fga grat.normalized_score: 6.43
grat.score: 36 irat.normalized_score: 3.93 1rat.score: 22 irat.student_uncertainty_level average: 8.296 irat.student_uncertainty level std: ©.139 nested_questions: { “student.cospletely_correct': [ false ]

correct_answer”: [ "b* ], “team.bet_b: [ true ], “number": [ 1" ], "team.bet.a": [ true ], “team.bet.d": [ true ], "contents.keyword escala’ ], “team.bet_c”: [ false ], “student.similarity_coefficient™: [

class.external 1d: 60aece51dbb7c9e922a827fd class.external 1d.keyword: 60aec6S1dbb7c9e922a827fd class.name: A class.name.keyword: A class.semester: 201891 class.semester keyword: 201801
class. students_amount: 43 class.subject: MEDIGAO E ANALISE class.subject.keyword: MEDIGAO E ANALISE class.teacher_first_last_name: Cristiane Ramos class.teacher_first_last_name.keyword: Cristiane Ramos
class. teacher_full_name: Cristiane Soares Rasos class.teacher_full_name.keyword: Cristiane Soares Ramos class.university: Un - Fga class.university.keyword: Un - Fga grat.normalized_score: 5.54

grat.score: 31 irat.normalized_score: 4.29 irat.score: 24 irat.student_uncertainty_level average: 0.123 irat.student_uncertainty_level std: 0.195 nested_questions: { “student.completely_correct": [ false ]

correct_answer”: [ "b* ], “team.bet_b": [ true ], “nusber": [ 1" ], "team.bet_a": [ true ], "team.bet.d": [ true ], “contents.keyword": [ “escala’ ], "team.bet_c": [ true ], student.simtlarity_coefficent": [

class.external 1d: 60aect51dbb7c9e922a827fd class.external 1d.keyword: 60aec6S1dbb7c9es22a827fd class.name: A class.name.keyword: A class.semester: 201891 class.semester.keyword: 201891
class. students_amount: 43 class.subject: MEDIGAO E ANALISE class.subject.keyword: MEDIGAO E ANALISE class. teacher_first_last_name: Cristiane Ramos class.teacher_first_last_name.keyword: Cristiane Ramos
class. teacher_full name: Cristiane Soares Rasos class.teacher_full_name.keyword: Cristiane Soares Ramos class.university: Und - Fga class.university.keyword: Un - Fga grat.normalized_score: 7.86
grat.score: 44 irat.normalized_score: 4.64 irat.score: 26 irat.student_uncertainty_level average: 0.167 irat.student_uncertainty_level std: 0.205 nested_questions: { “student.cospletely_correct’: [ false |
correct_answer”: [ "b" ], “team.bet_b’: [ true ], “number": [ 1° ], “team.bet.a": [ false ], “team.bet_

[ true ]. “contents.keyword™: [ “escala’ |, “team.bet.c’: [ false ]. “student.similarity_coefficient™: [

class. external_id: 66aect51dt

096922a827fd class. external_1d.keyword: 6aec651dbb7c9e922a827fd class.name: A class.name.keyword: A class.semester: 201801 class.semester .keyword: 201801

class. students_amount: 43 class.subject: MEDIGAO E ANALISE class.subject.keyword: MEDIGAO E ANALISE class. teacher_first_last_name: Cristiane Ramos class.teacher_first_last_name.keyword: Cristiane Ramos

class. teacher_full_name: Cristiane Soares Rasos class.teacher_full name.keyword: Cristiane Soares Ramos class.university: Und - Fga class.university.keyword: Un - Fga grat.normalized_score: 7.68

grat.score: 43 irat.normalized_score: 5 irat.score: 28 irat.student_uncertainty_level average: 0.143 irat.student_uncertainty_level std: ©.226 nested_questions: { "student.completely correct™: [ true |
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