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Resumo: O objetivo deste trabalho foi analisar dados educacionais provenientes da aplicacao da
metodologia Hands-on-Tec, utilizando algoritmos de mineragdo de dados. Para isso, foram
aplicados questionarios e observadas algumas aulas, de forma a coletar dados demogréficos,
socioecondmicos, comportamentais e educacionais. Esses dados foram coletados em turmas de 4°
e 5° anos do Ensino Fundamental |, de duas instituicdes: uma de Ensino N&o formal, e outra de
Ensino Formal. Apos aplicagdo de algoritmos de classificacao, foram analisados os resultados dos
classificadores com melhor desempenho. Foram utilizados os seguintes classificadores: OneR,
JRip, J48, Random Tree, Logistic, Multilayer Perceptron, SMO e Naive Bayes. Observou-se que 0s
guatro primeiros algoritmos mencionados obtiveram o melhor desempenho, no geral. Verificou-se
gue a Hands-on-Tec tem vindo a contribuir para melhorar a concentragéo, comportamento e fluéncia
tecnoldgica, em especial esta Ultima. Espera-se que o trabalho possa, futuramente, auxiliar e
orientar educadores que tenham pretensao de utilizar a Hands-on-Tec com o0s seus alunos.

Palavras-chave: Analise de Aprendizagem, Mineracdo de Dados Educacionais, Hands-on-Tec.

Learning Analytics applied to the Hands-on-Tec Methodology
Based on Data Mining

Abstract: This paper was carried out with the aim of analyzing educational data from the application
of the Hands-on-Tec methodology, using data mining algorithms. To do that, quizzes and class
observation were applied, so as to collect demographic, economical, behavioral and technological
fluency data. Those data were collected from 4th and 5th grade classes, in formal and non-formal
education. After applying the classification algorithms, the results of the best performing classifiers
were analyzed. The following classifiers were implemented: OneR, JRip, J48, Random Tree,
Logistic, Multilayer Perceptron, SMO and Naive Bayes. It was possible to observe that the first four
mentioned algorithms performed better, in general. It was possible to conclude that Hands-on-Tec
has been contributing to improve concentration, behavior and technological fluency, especially the
latter. The main expectation for this work is that, in the future, it helps and guides educators who
intend to use Hands-on-Tec for teaching their students.

Keywords: Learning Analytics, Educational Data Mining, Hands-on-Tec.
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1. Introducéo
A metodologia Hands-on-Tec é uma estratégia didatico-pedagodgica que utiliza Tecnologias

Educacionais Moveis, como tablets, laptops e celulares, integrando-as a educacao.
Segundo Santos Rosa, Rosa e Sales (2014), “sem com isso, descartar formas de ensino
com grande potencial pedagégico, como por exemplo, as técnicas Hands-on e a de
Resolugao de Problemas”. A incorporagao de tecnologias digitais na educagao “possui um
histérico com dificuldades e ao mesmo tempo, repleto de tentativas dos que intensificam

seus esforgcos para seu uso educacional” (SANTOS ROSA; ROSA; SALES, 2014).

A anadlise de aprendizagem beneficia-se do poder dos avancos em mineracao de dados,
interpretacdo e modelagem para melhorar as concepc¢des de ensino e aprendizagem e
adaptar a educacao a estudantes individuais com maior eficiéncia (JOHNSON; ADAMS;
HAYWOOD, 2011).

Segundo Kubo e Botomé (2001), o processo de ensino-aprendizagem trata-se de um
complexo sistema de interacbes comportamentais entre professores e alunos. Avancos
recentes nos campos da Educacdo, Computacédo e Estatistica, bem como a interacdo e
atuacao conjunta de profissionais dos trés segmentos fizeram emergir recentemente a area
de mineracdo de dados educacionais. Trabalhos como os de Romero e Ventura (2007),
Baker e Yacef (2009), Romero et al. (2011), Angeli et al. (2017) evidenciam a importancia
dessa area.

A educacado, bem como o processo educativo, deve ser orientada por metodologias que
permitam atender aos objetivos propostos pelos docentes (BRIGHENTI; BIAVATTI; DE
SOUZA, 2015). Conforme Nérice (1987, p.284), a metodologia do ensino pode ser
compreendida como um “conjunto de procedimentos didaticos, representados por seus
métodos e técnicas de ensino”, esse conjunto de métodos séo utilizados com o intuito de
alcancar objetivos do ensino e de aprendizagem, com a maxima eficicia e, por sua vez,
obter o maximo de rendimento.

As mudangas que ocorreram na forma de ensino com o0 uso das tecnologias, os desafios
impostos aos professores e as oportunidades com a insercao de novas formas e meios,
exigem dos professores novos métodos de ensino. Volta-se a atencdo para as
transformacdes da sociedade e a necessidade de modificar as tradicionais formas de
ensinar, de aprimorar constantemente as préaticas e os saberes docentes (VAILLANT;
MARCELO, 2012). Como tal, é de importancia significativa que as metodologias de ensino
implementadas sejam analisadas quanto a sua eficiéncia, principalmente no que concerne
aos resultados produzidos na aprendizagem dos alunos, para que o educador possa decidir
se ird implementa-la nas suas aulas, ou se 0 método necessita de aprimoramentos.

Neste contexto, o presente trabalho visa analisar dados educacionais provenientes da
aplicacédo da metodologia Hands-on-Tec, utilizando algoritmos de mineracdo de dados, de
forma a realizar uma analise de aprendizagem das contribuicbes da metodologia Hands-
on-Tec sobre aspectos comportamentais, econdmicos e de fluéncia tecnoldgica de criancas
do 4° e 5° anos do Ensino Fundamental | formal e ndo-formal. Espera-se que o trabalho
possa, além de contribuir para uma maior compreensdo e para 0 aprimoramento da
estratégia pedagdgica, auxiliar e orientar educadores que tenham pretensédo de utilizar a
Hands-on-Tec com os seus alunos.

2. Andlise de Aprendizagem (Learning Analytics)

De acordo com a 12 Conferéncia Internacional de Learning Analytics and Knowledge (2011),
Learning Analytics (LA), ou Analise de Aprendizagem, € a medi¢do, colegéo, analise e
informacdo de dados sobre alunos e seus contextos, para fins de compreensao e
otimizacdo da aprendizagem e dos ambientes em que ela ocorre. O foco da andlise de
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aprendizagem € o processo de aprendizagem, o que inclui a andlise da interacdo entre
aluno, conteudo, instituicdo e educador (LONG; SIEMENS, 2011).

LA refere-se a interpretacdo de uma ampla variedade de dados produzidos por e para
beneficio de estudantes de forma a avaliar o progresso académico, prever o desempenho
futuro e identificar potenciais problemas (JOHNSON; ADAMS; HAYWOOD, 2011). Os
dados séo coletados a partir de acdes explicitas dos alunos, como completar tarefas e fazer
exames, e de agdes tacitas, incluindo interagfes sociais online, atividades extracurriculares,
publicacdes em foruns de discussdao, e outras atividades que nédo sédo diretamente avaliadas
como parte do progresso educacional do estudante (JOHNSON; ADAMS; HAYWOOQOD,
2011).

Segundo Johnson, Adams e Haywood (2011, p. 26), “o objetivo do LA €& permitir que
professores e escolas adaptem oportunidades educacionais ao nivel de necessidade e
habilidade de cada discente”. A analise de aprendizagem beneficia-se do poder dos
avancos em mineracao de dados, interpretacéo e modelagem para melhorar as concepcdes
de ensino e aprendizagem e adaptar a educacdo a estudantes individuais com maior
eficiéncia (JOHNSON; ADAMS; HAYWOOD, 2011).

3. Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in
Databases)

Knowledge Discovery in Databases (KDD) é o processo nao trivial de identificacdo de
padrdes validos, inovadores, potencialmente Uteis e compreensiveis, em dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). O fato de o KDD ser né&o-trivial significa que
alguma pesquisa ou interferéncia esta envolvida; isto €, ndo € uma simples computacao de
guantidades predefinidas, como o calculo do valor médio de um conjunto de nimeros.
Neste caso, os dados sdao um conjunto de fatos (por exemplo, casos em uma base de
dados) e o padrao € uma expressao em alguma linguagem que descreve um subconjunto
dos dados ou um modelo aplicavel ao subconjunto. Consequentemente, extrair um padrao
também designa adequar um modelo aos dados; encontrar uma estrutura nos dados; ou,
em geral, elaborar uma descricdo de alto nivel de um conjunto de dados (FAYYAD,;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Sendo o KDD um processo, ele compreende diversas etapas, que envolvem preparacao de
dados, busca de padrdes, avaliacdo do conhecimento e aprimoramento, todas repetidas
em multiplas iteracdes (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

As etapas do KDD sdo denominadas: selecdo, pré-processamento, transformacao,
mineracdo de dados (data mining) e interpretacdo, pela ordem em que estdo enumeradas,
e estéo ilustradas na figura 1.

Figura 1 — Etapas do KDD
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4. Mineracao de Dados

Mineracéo de dados (Data Mining) € uma das etapas do processo KDD, e pode ser definida
como 0 processo de extracdo de relacionamentos e padrBes implicitos, previamente
desconhecidos e potencialmente Uteis a partir de bases de dados (WITTEN; FRANK, 2005).
Esses relacionamentos e padrdes representam conhecimento valioso sobre os dados e,
consequentemente, sobre o dominio do mundo real que eles representam (THOM DE
SOUZA, 2013). O processo deve ser automéatico ou (mais frequentemente) semiautoméatico
(WITTEN; FRANK, 2005).

Tradicionalmente, as tarefas de mineragdo de dados sdo divididas em aprendizagem
supervisionada e nao-supervisionada. Dentro da nao-supervisionada, temos o
agrupamento (clustering) que visa identificar e aproximar os registros similares: um
agrupamento (ou cluster) € uma colecdo de registros similares entre si, porém diferentes
dos outros registros nos demais agrupamentos.

Ja a aprendizagem supervisionada tem como principais tarefas: a regressao, que estima o
valor numérico de uma determinada variavel analisando-se os valores das demais, e a
classificacdo, que visa identificar a que classe uma determinada instancia pertence. A
classificacdo € feita da seguinte forma: o modelo analisa o conjunto de instancias
fornecidas, cada uma ja contida dentro de uma classe, a fim de ’aprender’ como classificar
um novo registro (CAMILO; SILVA, 2009). Esta ultima é a tarefa da qual se faz uso neste
trabalho, e processa-se como ilustrado na figura 2.

Figura 2 — Etapas da Classificac&o

| | Training Data

Second Step

i i\__ S ::_-"j — — ...:::..‘ !
Test Data New Data I

Fonte: Paul e Tsai (2004)

\

5. Minerag&o de Dados Educacionais

Nos ultimos anos, pesquisadores de uma variedade de &reas (incluindo ciéncia da
computacéo, estatistica, mineracdo de dados e educacao) tém iniciado investigacbes sobre
como a mineracgao de dados pode melhorar a educacéo e facilitar pesquisas nessa area.

A mineracdo de dados educacionais (Educational Data Mining, EDM) é cada vez mais
reconhecida como uma disciplina emergente (ROMERO; VENTURA, 2007). A EDM foca-
se no desenvolvimento de métodos para explorar os tipos de dados provenientes de um
contexto educacional. Esses dados provém de diversas fontes, inclusive dados de
ambientes de sala de aula tradicionais, software educacional, cursos online e avaliagcdes
formativas. Essas fontes providenciam cada vez maiores quantidades de dados, que podem
ser analisados para abordar mais facilmente questdes que n&o seriam viaveis
anteriormente, envolvendo diferencas entre populagdes de estudantes, ou envolvendo
comportamentos incomuns de alunos (ROMERO et al., 2011).

Segundo Romero et al. (2011), a mineracao de dados educacionais tem contribuido para a
educacdo e pesquisa na educacdo de multiplas formas; essas contribuicbes tém
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influenciado o pensamento na pedagogia e aprendizagem, e tém promovido o
aprimoramento de software educacional, melhorando a capacidade do software de
individualizar as experiéncias de aprendizado dos estudantes.

6. Educacao Formal, Nao Formal e Informal

Brandao (2006), ao discutir educacgéao, afirma tratar-se de um conceito polissémico, que vai
variar de acordo com tempos e espacos distintos, que se manifesta por modos de pensar
e agir, uma vez que:
ninguém escapa da educacgao [...] ndo ha uma Unica forma nem um Unico modelo
de educagéo; a escola ndo é o Unico lugar em que ela acontece e talvez nem seja

o melhor; o ensino escolar ndo € a Unica pratica e o professor profissional ndo € seu
Unico praticante (BRANDAO, 2006, p. 9).

Além disso, esta pode ser identificada em suas diferentes formas: educacéo informal,
educacédo formal e educacdo nao formal. Para distinguir e demarcar as diferencas entre
esses conceitos, a principio podemos demarcar seus campos de desenvolvimento: a
educacao formal é desenvolvida nas escolas, com conteudo pré-estabelecido; a informal é
aquela na qual os individuos aprendem durante o processo de socializacdo - na familia,
bairro, clube, amigos, entre outros, carregada de valores e culturas proprias, de
pertencimento e sentimentos herdados; e a educacéo ndo formal é aquela que se aprende
por meio dos processos de compartilhamento de experiéncias, principalmente em espacos
e acOes coletivas cotidianas (GOHN, 2006).

Figura 3 — Delimitagdo conceitual entre Educac¢do Formal, N&o Formal e Informal
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Fonte: Adaptado de Borges (2010)

As propostas educativas nao-formais comecaram a ampliar-se a partir dos anos 1960/70.
Foram véarios os fatores que propiciaram essas novas necessidades educacionais nao
escolares; segundo Trilla (2008), os principais foram: o aumento da demanda de educacgao
em consequéncia da inclusdo de setores sociais anteriormente excluidos dos sistemas
educacionais; modificacdes no mundo do trabalho; alteragbes na instituicdo familiar; e
crescente utilizacdo dos meios de comunicagao de massa.

No entanto, a educacédo nao formal e a informal ndo tém o objetivo de substituir a escola,
ou a educacao formal, mas sim complementa-la, de forma a auxiliar na construcado do
cidadao, tornando-o mais critico e capaz de perceber o seu papel ativo na sociedade.
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7. Hands-on-Tec

A metodologia Hands-on-Tec € uma estratégia didatico-pedagdgica que utiliza Tecnologias
Educacionais Moveis, como tablets, laptops e celulares, integrando-as a educacgéo, para
ensino de Matematica e Ciéncias da Natureza no Ensino Fundamental. Essa metodologia
baseia-se na técnica Hands-on, que consiste, principalmente, em possibilitar que o
estudante participe da descoberta de objetos e fendbmenos da natureza, o que estimula a
imaginacado e desenvolve o dominio da linguagem (SANTOS ROSA; ROSA, 2013). Além
disso, a Hands-on-Tec também utiliza a Teoria de Resolugéo de Problemas, que possibilita
a apresentacao de situacdes reais e sugestivas que exijam dos alunos uma atitude ativa ou
um esforco para buscar suas proprias respostas.

O foco desta metodologia ndo é a tecnologia, sendo que esta é usada apenas como um
meio para favorecer e auxiliar o aluno na pesquisa e aprendizagem sobre o contetdo
programético que deve ser estudado (SANTOS ROSA; ROSA, 2013).

As atividades da Hands-on-Tec estdo divididas em trés fases. Na primeira, o professor
apresenta o problema aos alunos; estes buscam soluc¢des, reinem-se em grupos para
discutir entre si e levantar hipéteses, e testam as suas teorias. Na segunda fase, os alunos,
em grupos, relatam o processo feito na fase 1; o professor pede aos alunos que relacionem
a atividade com o cotidiano e, em seguida, mostra um video que ilustra essa rela¢édo. Ja na
terceira e Ultima fase, as criangas pesquisam online sobre informacdes relevantes para a
atividade e elaboram um relatério sobre todo o processo.

No site da Hands-on-Tec, estdo disponiveis as atividades para serem aplicadas pelos
professores. Cada docente pode livremente adaptar as atividades e adequar o0s
experimentos a sua aula, além de ter a possibilidade de contribuir com o cadastro de novas
atividades que estejam dentro da proposta da Hands-on-Tec (SANTOS ROSA; ROSA,
2013).

8. Materiais e Métodos

Os dados utilizados para este trabalho sdo de natureza demogréfica, socioeconémica,
comportamental e educacional, sendo que estes foram coletados em turmas de 4° e 5° anos
do Ensino Fundamental I, de duas instituicdes educacionais: uma de Ensino Nao formal
(ENF), e outra de Ensino Formal (EF). Antes da coleta de dados, foi pedido aos pais dos
alunos que assinassem um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE); as
criancas cujos pais ndo assinaram nao foram incluidas na pesquisa.

Para obter os dados, foi aplicado um questionario criado com a ferramenta “Formularios
Google”, cujas perguntas foram elaboradas no sentido de averiguar se a Hands-on-Tec
influenciou o comportamento e a fluéncia digital dos alunos, na percepcdo deles. A
identidade dos alunos foi preservada. Posteriormente, a assistente social da instituicdo de
ENF forneceu alguns questionarios respondidos pelas familias das criancas, relativamente
a situacao socioeconémica de cada familia. Foram adicionadas perguntas ao questionario
aplicado no EF de forma a obter as mesmas respostas que 0s questionarios
socioecondmicos do ENF nos forneceram. Além disso, foram observadas algumas aulas
da metodologia.

Com todos os dados obtidos, elaborou-se uma tabela no Excel, com 48 instancias, uma
para cada um dos alunos que aceitaram, junto com os pais, participar da pesquisa; aléem de
25 atributos, referentes aos dados que foram obtidos sobre esses alunos. Foi, também,
elaborado um grafico com a distribuicdo das respostas de cada aluno (S ou N) para cada
variavel de saida.
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Os dados contidos nessa tabela foram pré-processados e, seguidamente, classificados
pelos seguintes algoritmos: OneR, JRip, J48, Random Tree, Logistic, Multilayer Perceptron
(MLP), Sequential Minimal Optimization (SMO) e Naive Bayes. Foi utilizado o software
Weka.

9. Resultados e Discussao
Na fase de selecéo de dados, as respostas que as criancas forneceram para cada variavel
de saida foram distribuidas no gréafico 1, como se segue:

Grafico 1 — Distribuicdo das respostas para cada variavel de saida
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Fonte: O autor (2019).

E perceptivel que os alunos consideraram que a HoT exerceu uma influéncia positiva maior
na fluéncia tecnoldgica do que no comportamento e concentracao. Além disso, existiu um
consenso de que houve progresso no uso das tecnologias.

Foram analisadas as regras e arvores de regras criadas pelos classificadores com melhor
desempenho preditivo na classificacdo de cada conjunto de dados.

Através das regras criadas pelos algoritmos, percebeu-se que, para a classe “Concentragao
Melhorou”, se a crianga tiver computador em casa, mas os pais nao tiverem carro e ele néo
receber ajuda do governo, ndo existiu um progresso na concentracao; caso contrario, sim.
Além disso, se nao tiver computador em casa, a crianca provavelmente conversa menos
com o0s seus colegas durante a execucgéo das atividades.

Para a classe “Aprende Melhor Com Tecnologias”, as regras mais relevantes sdo as
seguintes: o aluno considera que a sua aprendizagem melhora usando tecnologias, se tem
mais facilidade em Ciéncias. Como a Hands-on-Tec tem o propdsito de ensinar Ciéncias, é
possivel que o aluno esteja habituado a aprender essa disciplina usando tecnologias e por
isso 0 seu aprendizado seja mais rentavel dessa forma. Adicionalmente, se a crianga tiver
mais facilidade na disciplina de Portugués e morar em casa propria ou financiada, e se acha
Educacédo Fisica mais facil e o pai trabalha e tem carro, também considera que aprende
melhor usando tecnologias.

O mesmo resultado acontece quando a disciplina mais facil € Educacédo Fisica, e o pai
trabalha, tem moto e recebe ajuda de algum programa do governo. Nesse caso, parece
verificar-se que o aluno cujos pais tém melhores condigBes econémicas ou recebem ajuda
de algum programa do governo aprende melhor com tecnologias, 0 que sugere que, se 0S
pais tém condicdes de fornecer acesso as tecnologias para os seus filhos, entdo eles tém
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mais familiaridade com elas e aprendem a usar melhor o seu potencial — neste caso, para
aprender. Pelas regras, pode-se, da mesma forma, entender que a ajuda que 0s programas
do governo fornecem as familias com mais dificuldades financeiras contribuem
positivamente para a concentracao e fluéncia digital das criancas.

Quanto ao que foi observado durante a aplicagdo da metodologia, em geral, p6de-se
constatar que as criancas parecem bastante familiarizadas com a Hands-on-Tec, e
conseguem encontrar, sem muitas dificuldades, a informacéo relativa a atividade. Ainda
existe alguma dificuldade de concentracdo nas tarefas atribuidas, por parte de alguns
alunos. Observou-se, também, uma preocupacdo em saber se o conteddo que
encontraram, no momento de pesquisa, € adequado. No que diz respeito a realizacao de
outras atividades, como responder ao questionério aplicado, os alunos aparentaram ter
menos dominio das tecnologias se comparado as atividades da Hands-on-Tec.

Relativamente ao desempenho dos classificadores, no geral, o0 OneR, o0 J48 e o JRIip
apresentaram os melhores resultados. O RandomTree também se destacou em dois
conjuntos de dados e obteve bons resultados no geral, ainda que ndo os melhores. Pode-
se observar isso nas seguintes tabelas.

Tabelal — Desempenho dos classificadores para a classe “Concentracdo Melhorou”

Classificador Acuracia Taxa VP Taxa FP Prec. F1 COR
(recall)

OneR 83,333 % 0,976 1 0,851 0,909 0,488

JRip 85,416 % 1 1 0,854 0,921 0,458

J48 85,416 % 0,951 0,714 0,886 0,918 0,664

RandomTree 85,416 % 0,927 0,571 0,905 0,916 0,659

Logistic 70,833 % 0,756 0,571 0,886 0,816 0,537

MLP 83,333 % 0,951 0,857 0,867 0,907 0,617

SMO 83,333 % 0,976 1 0,851 0,909 0,488

NaiveBayes 81,250 % 0,951 1 0,848 0,897 0,481

Fonte: Os autores (2019).

Tabela 2 - Desempenho dos classificadores para a classe “Conversa Menos”

Classificador Acuracia Taxa VP Taxa FP Prec. F1 COR
(recall)

OneR 56,250 % 0,844 1 0,628 0,720 0,422

JRip 66,666 % 0,844 0,688 0,711 0,771 0,617

J48 66,666 % 0,844 0,688 0,711 0,771 0,617

RandomTree 54,167 % 0,750 0,875 0,632 0,686 0,442

Logistic 54,167 % 0,719 0,813 0,639 0,676 0,424

MLP 45,833 % 0,656 0,938 0,583 0,618 0,295

SMO 52,083 % 0,719 0,875 0,622 0,667 0,422

NaiveBayes 54,167 % 0,750 0,875 0,632 0,686 0,459

Fonte: Os autores (2019).

Tabela 3 — Desempenho dos classificadores para a classe “Comportamento Casa Melhorou”

Classificador Acuracia Taxa VP Taxa FP Prec. F1 COR
(recall)

OneR 62,500 % 0,722 0,667 0,765 0,743 0,528

JRip 72,916 % 0,944 0,917 0,756 0,840 0,521

J48 70,833 % 0,778 0,500 0,824 0,800 0,597

RandomTree 70,833 % 0,806 0,583 0,806 0,806 0,579

Logistic 68,750 % 0,778 0,583 0,800 0,789 0,576
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MLP
SMO
NaiveBayes

66,667 %
70,833 %
70,833 %

0,778
0,806
0,861

0,667
0,583
0,750

0,778
0,806
0,775

0,778
0,806
0,816

0,632
0,611
0,690

Fonte: Os autores (2019).

Tabela 4 — Desempenho dos classificadores para a classe “Concentragao Maior Usando
Tecnologias”

Classificador Acuracia Taxa VP Taxa FP Prec. F1 COR
(recall)

OneR 79,167 % 0,927 1 0,844 0,884 0,463

JRip 85,416 % 1 1 0,854 0,921 0,458

J48 85,416 % 1 1 0,854 0,921 0,458

RandomTree 72,916 % 0,854 1 0,833 0,843 0,415

Logistic 72,916 % 0,829 0,857 0,850 0,840 0,345

MLP 64,583 % 0,732 0,857 0,833 0,779 0,411

SMO 70,833 % 0,805 0,857 0,846 0,825 0,474

NaiveBayes 70,833 % 0,805 0,857 0,846 0,825 0,432

Fonte: Os autores (2019).

Tabela 5 — Desempenho dos classificadores para a classe “Aprende Melhor com Tecnologias”

Classificador Acuracia Taxa VP Taxa FP Prec. F1 COR
(recall)

OneR 93,750 % 1 1 0,938 0,968 0,500

JRip 83,333 % 0,889 1 0,930 0,909 0,496

J48 83,333 % 0,889 1 0,930 0,909 0,496

RandomTree 93,750 % 1 1 0,938 0,968 0,456

Logistic 85,417 % 0,911 1 0,932 0,921 0,289

MLP 91,667 % 0,978 1 0,936 0,957 0,393

SMO 93,750 % 1 1 0,938 0,968 0,500

NaiveBayes 91,667 % 0,978 1 0,936 0,957 0,144

Fonte: Os autores (2019).

Tabela 6 — Desempenho dos classificadores para a classe “Usa Tecnologias sem Ajuda”

Classificador Acuracia Taxa VP Taxa FP Prec. F1 COR
(recall)

OneR 79,167 % 0,974 1 0,809 0,884 0,487

JRip 75,000 % 0,897 0,889 0,814 0,854 0,476

J48 75,000 % 0,872 0,778 0,829 0,850 0,541

RandomTree 66,667 % 0,744 0,667 0,829 0,784 0,543

Logistic 62,500 % 0,718 0,778 0,800 0,757 0,467

MLP 70,833 % 0,821 0,778 0,821 0,821 0,399

SMO 66,667 % 0,769 0,778 0,811 0,789 0,496

NaiveBayes 66,667 % 0,795 0,889 0,795 0,795 0,463

Fonte: Os autores (2019).

Tabela 7 — Desempenho dos classificadores para a classe “Usa Tecnologias fora da HoT”

Classificador Acuracia Taxa VP Taxa FP Prec. F1 COR
(recall)

OneR 85,417 % 0,976 1 0,872 0,921 0,488

JRip 79,167 % 0,881 0,833 0,881 0,881 0,536

J48 79,167 % 0,881 0,833 0,881 0,881 0,536

RandomTree 81,250 % 0,905 0,833 0,884 0,894 0,601

Logistic 77,083 % 0,857 0,833 0,878 0,867 0,532
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MLP 77,083 % 0,857 0,833 0,878 0,867 0,468
SMO 83,333 % 0,929 0,833 0,886 0,907 0,548
NaiveBayes 83,333 % 0,952 1 0,870 0,909 0,486

Fonte: Os autores (2019).

Apesar de terem sido definidas 8 classes, uma para cada conjunto de dados, néo foi
elaborada uma tabela para a classe “Uso de Tecnologias Melhorou”, pois 100% das
respostas foram S (Sim). Consequentemente, a acuracia foi de 100% para todos os
algoritmos.

Esse resultado denota que os classificadores com maior acuracia sdo os de regras e
arvores de decisao.

10. Consideragoes Finais

A importancia deste trabalho reside no fato de ainda existirem relativamente poucos
trabalhos de mineracdo de dados educacionais na Educacédo Basica e no Ensino N&o
Formal, e especialmente sobre a metodologia Hands-on-Tec, além da necessidade de
compreender a influéncia que as abordagens metodoldgicas de ensino exercem na
aprendizagem dos alunos.

Nos momentos de observagdo das aulas, tornou-se claro que as criangas estédo
familiarizadas com o processo da metodologia e que utilizam as tecnologias
adequadamente durante essas atividades. Apesar disso, notou-se ainda alguma dificuldade
no manuseio dos dispositivos eletronicos em outros contextos, e dificuldade de
concentragdo por uma pequena parte das criangas.

De acordo com as respostas ao questionario, a maioria dos alunos ndo tem acesso a tablet
em casa, 0 que permite perceber que o contato com esse aparelho foi uma das vantagens
oferecidas pela Hands-on-Tec.

Verificou-se que os classificadores com melhor desempenho foram os de regras e arvores
de deciséo, especificamente OneR, JRip, J48, e em alguns casos 0 RandomTree. Esses
algoritmos geraram regras que possibilitaram concluir que os alunos que nado tém
computador em casa se concentram mais e conversam menos quando o utilizam nas aulas
da metodologia, sugerindo que isso se da pelo contato com as tecnologias acontecer
unicamente durante essas aulas.

Além disso, os alunos cujos pais tém mais condi¢cdes econdmicas aprendem melhor com o
uso das tecnologias. O mesmo ocorre quando recebem ajuda através de programas do
governo. Atribuiram-se esses resultados a maior familiaridade das criancas com
dispositivos eletrbnicos, jA que os pais tém mais possibilidade de os adquirir. Logo, a
Hands-on-Tec, ao possibilitar o contato das criangas com essas tecnologias, tem vindo a
contribuir positivamente para melhorar a sua concentragdo, comportamento e fluéncia
tecnoldgica.

Concluiu-se gue a Hands-on-Tec contribuiu de forma mais significativa para melhorar a
fluéncia digital dos alunos do que para melhorar o comportamento e a concentragéo, tanto
pela analise das respostas aos questionarios, quanto pela observacao.

Para trabalhos futuros, sugere-se aumentar o nimero de amostras — que foi uma limitacao
deste trabalho — e realizar uma comparacéo entre a classificacdo dos conjuntos de dados
da educacéo formal e da ndo formal. Outras sugestdes seriam implementar uma escala de
0 a 5 para o nivel em que a HoT contribuiu para melhorar cada variavel de saida; ou fazer
uma andlise da correlagéo das variaveis de entrada com maior influéncia nas respostas.
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