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Resumo A mineração de dados educacionais (EDM) é uma área recente de pesquisa que tem como prin-

cipal objetivo o desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de dados coletados em 

ambientes educacionais. Atualmente ela vem se estabelecendo como uma forte e consolidada 

linha de pesquisa que possui grande potencial para melhorar a qualidade do ensino. Apesar dos 

esforços de pesquisadores brasileiros, essa área ainda é pouco explorada no país. Para divul-

gar alguns dos resultados desta área este artigo apresenta uma revisão das pesquisas realiza-

das na área, dando ênfase aos métodos e aplicações que vêem influenciado, com sucesso, a 

pesquisa e a prática da educação em vários países. Serão discutidas as condições que viabili-

zam a pesquisa da EDM no cenário internacional e quais os desafios para consolidar a área no 

Brasil. Além disso, também será abordado o potencial impacto da EDM na melhora da qualida-

de dos cursos na modalidade educação a distância (EAD) que vêm recebendo incentivo gover-

namental e um crescente número de alunos matriculados.  

Palavras-Chave: Mineração de Dados Educacionais, Educação a Distância  

 

Abstract Educational Data Mining (EDM) is the research area concerned with  the development and use 

of data mining methods for exploring data sets collected in educational settings. In recent years, 

EDM has become established internationally as a field and research community, with evidence 

of considerable  potential to improve the quality of education. Though there have been efforts to 

establish EDM research in Brazil, EDM is not yet well established in Brazil. Towards increasing 

awareness of EDM research in Brazil, this paper presents a review of research on EDM, dis-

cussing methods and successful applications of EDM research which have influenced research 

and educational practice internationally.  The article discusses some of the enabling conditions 

for EDM research, and the challenges that must be met for this field to reach its full potential in 

Brazil. In specific, we discuss the potential that EDM research has to benefit the increasing 

number of Brazilian distance learners.  

Keywords: Educational Data Mining, Distance Learning 
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1 Mineração de Dados Educacionais 

O termo Mineração de dados, também conhecido 
como Descoberta de Conhecimentos em Bancos de Da-

dos, ou KDD (do inglês, “Knowledge Discovery in Data-

bases”), refere-se a disciplina que tem como objetivo 
descobrir “novas” informações através da análise de 
grandes quantidades de dados [41]. O termo “novas in-
formações” refere-se ao processo de identificar  relações 
entre dados que podem produzir novos conhecimentos e 
gerar novas descobertas científicas.   

As informações sobre a relação entre dados e, posteri-
ormente a descoberta de novos conhecimentos, podem ser 
muito úteis para realizar atividades de tomada de decisão. 
Por exemplo, ao minerar os dados de um estoque de su-
permercado poderia-se descobrir que todas as sextas-
feiras uma marca específica de cerveja se esgota nas 
prateleiras e, portanto, um gerente que obtém esta “nova 
informação” poderia planejar o estoque do supermercado 
para aumentar a quantidade de cervejas desta marca as 
sextas-feiras. Analogamente, é possível minerar dados de 
alunos para verificar a relação entre uma abordagem 
pedagógica e o aprendizado do aluno. Através desta in-
formação o professor poderia compreender se sua abor-
dagem realmente está ajudando o aluno e desenvolver 
novos métodos de ensino mais eficazes.  A Mineração de 
dados tem sido aplicada em diversas áreas do conheci-
mento, como por exemplo, vendas, bioinformátíca, e 
ações contra-terrorismo. Recentemente, com a expansão 
dos cursos a distância e também daqueles com suporte 
computacional, muitos pesquisadores da área de Informá-
tica na Educação (em particular, Inteligência Artificial 
Aplicada à Educação) têm mostrado interesse em utilizar 
mineração de dados para investigar perguntas científicas 
na área de educação (e.g. quais são os fatores que afetam 
a aprendizagem? Ou como desenvolver sistemas educa-
cionais mais eficazes?). Dentro deste contexto, surgiu 
uma nova área de pesquisa conhecida como “Mineração 

de Dados Educacionais” (do inglês, “Educational Data 

Mining”, ou EDM). A EDM é definida como a área de 
pesquisa que tem como principal foco o desenvolvimento 
de métodos para explorar conjuntos de dados coletados 
em ambientes educacionais. Assim, é possível compreen-
der de forma mais eficaz e adequada os alunos, como eles 
aprendem, o papel do contexto na qual a aprendizagem 
ocorre, além de outros fatores que influenciam a aprendi-
zagem. Por exemplo, é possível identificar em que situa-
ção um tipo de abordagem instrucional (e.g. aprendiza-
gem individual ou colaborativa) proporciona melhores 
benefícios educacionais ao aluno. Também é possível 
verificar se o aluno está desmotivado ou confuso e, as-
sim, personalizar o ambiente e os métodos de ensino para 
oferecer melhores condições de aprendizagem.  

A comunidade de EDM vem crescendo rapidamente. 

Em 2008 criou-se a Conferência Internacional sobre 
Mineração de Dados Educacionais (International Confe-

rence on Educational Data Mining), após uma sequência 
de worshops bem sucedidos realizados anualmente desde 
2004. Em sua terceira edição, foram submetidos 74 arti-
gos originais para esta conferência e o número de partici-
pantes aumentou consideravelmente em relação aos anos 
anteriores. Criou-se também a Revista de Mineração de 
Dados Educacionais (Journal of Educational Data Mi-

ning), que publicou seu primeiro volume em Novembro 
de 2009. Além da consolidação da conferência e da revis-
ta na área de EDM, a comunidade também publicou dois 
livros sobre o assunto em 2006 e 2010 (Data Mining in e-

learning e Handbook of Educational Data Mining). 

Contudo, no Brasil ainda são poucos os trabalhos pu-
blicados nesta área de pesquisa. Um dos trabalhos pionei-
ros no uso de mineração de dados na educação foi publi-
cada por Brandão et al. [13] analisando dados do progra-
ma nacional de informática na educação. Um outro traba-
lho pioneiro no Brasil que analisou dados da avaliação de 
alunos é apresentada por Pimentel e Omar [35]. Com o 
objetivo de divulgar esta área no Brasil, este artigo apre-
senta uma breve introdução de alguns métodos e aplica-
ções da EDM e a visão dos autores sobre o potencial 
benéfico que a EDM pode trazer ao sistema educacional 
brasileiro, principalmente para a educação a distância. 

 

2. Métodos  para EDM 

Existem muitos métodos utilizados em EDM que são 
originalmente da área de mineração de dados [41]. Con-
tudo, de acordo com Baker [4],  muitas vezes estes méto-
dos precisam ser modificados, por causa da necessidade 
de considerar a hierarquia (em diversos níveis) da infor-
mação. Além disso, existe uma falta de independência 
estatística nos tipos de dados encontrados ao coletar in-
formações em ambientes educacionais. Por causa disso, 
diversos algoritmos e ferramentas utilizadas na área de 
mineração de dados não podem ser aplicadas para anali-
sar dados educacionais sem modificação. Em particular, 
ferramentas importantes de mineração de dados, como 
por exemplo Weka [cf. 41], não oferecem apoio para 
validação cruzada entre os dados no nível do aluno ou da 
classe. A validação cruzada permite verificar a corretude 
de um modelo gerado a partir da análise de dados de 
treinamento (training data). Essa validação oferece uma 
estimativa de como o modelo irá se comportar ao analisar 
um conjunto novo dados. Validação cruzada ao nível de 
aluno ou classe é fundamental em dados educacionais, 
pois existe uma grande quantidade de dados por aluno e 
as conclusões obtidas ao utilizar métodos de mineração 
de dados precisam garantir que o modelo encontrado 
possa ser utilizados para inferir o comportamento ou a 
aprendizagem novos alunos e/ou classe. RapidMiner [cf. 
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30] é uma ferramenta que oferece um melhor apoio a 
estas análises, embora ainda exija do usuário um grande 
esforço para obter a validação desejada. Devido a esta 
lacuna na área de mineração de dados,  muitos pesquisa-
dores que publicam na área de EDM utilizam modelos 
desenvolvidos na área de psicometria [e.g. 10, 18, 33]. 

Existem várias linhas de pesquisa na área de EDM. 
Muitas delas derivadas diretamente da área de mineração 
de dados. Assim, nos parágrafos a seguir faremos uma 
breve introdução de alguns dos tópicos mais interessantes 
da área.  

Uma taxonomia das principais sub-áreas de pesquisa 
em EDM é apresentada em [4]: 

• Predição (Prediction) 
o Classificação (Classification) 
o Regressão (Regression) 
o Estimação de Densidade (Density Estimati-

on) 
• Agrupamento (Clustering)  
• Mineração de relações (Relationship Mining) 

o Mineração de Regras de associação (Asso-

ciation Rule Mining) 
o Mineração de Correlações (Correlation Mi-

ning) 
o Mineração de Padrões Sequenciais (Sequen-

tial Pattern Mining) 
o Mineração de Causas (Causal Mining) 

• Destilação de dados para facilitar decisões huma-
nas (Distillation of Data for Human Judgment) 

• Descobertas com modelos (Discovery with Mo-

dels) 

As três primeiras categorias dessa taxonomia são de 
interesse tanto da área de EDM quanto da área de mine-
ração de dados em geral. As sub–categorias de Predição: 
Classificação, Regressão e Estimação de Densidade estão 
diretamente relacionadas as categorias dos métodos de 
mineração de dados apresentados por Moore [32].  

Na área de predição, a meta é desenvolver modelos 
que deduzam aspectos específicos dos dados, conhecidos 
como variáveis preditivas (predicted variables), através 
da análise e fusão dos diversos aspectos encontrados nos 
dados, chamados  de variáveis preditoras (predictor vari-

ables). A Predição necessita que uma certa quantidade 
dos dados seja manualmente codificada para viabilizar a 
correta identificação de  uma ou mais variáveis preditoras 
previamente conhecidas (a codificação e a identificação 
das variáveis não precisam ser perfeitas). Como indicado 
na taxonomia, existem três tipos de predição: classifica-
ção, regressão, e estimação de densidade. A estimação de 
densidade é raramente utilizada na EDM devido a falta de 
independência estatística dos dados. Em classificação, a 
variável preditora é binária ou categórica. Alguns algo-
ritmos populares na EDM, disponíveis em ferramentas 

como o RapidMiner [30], incluem árvores de decisão, 
regressão logística (para predições binárias), e regressão 
step. Quando a variável preditora é um número, os algo-
ritmos de regressão mais populares incluem regressão 
linear, redes neurais, e máquinas de suporte vetorial. Para 
classificação e regressão, as variáveis preditoras podem 
ser categóricas ou numéricas; métodos diferentes ficam 
mais (ou menos) efetivos, dependendo das características 
das variáveis preditoras utilizadas. 

 Existem dois benefícios de se utilizar métodos de 
predição em EDM. Primeiro, métodos de predição são 
utilizados para estudar quais aspectos de um modelo são 
importantes para predição, dando informação sobre o 
construto sendo examinado (exemplos de constructo 
modelado incluem curvas de aprendizagem e representa-
ções de tipos variados de comportamento). Esta estratégia 
é frequentemente utilizada em pesquisas que tentam, de 
forma direta, predizer os benefícios educacionais para um 
conjunto de estudantes [e.g. 37], sem primeiro predizer os 
fatores mediantes ou  intermediários. Ou seja, o objetivo 
é verificar o quanto o aluno aprender sem considerar as 
diversas variáveis que influenciam a aprendizagem como, 
por exemplo, variáveis relacionadas ao comportamento 
do estudante [33]. Segundo, os métodos de predição 
auxiliam a predizer o valor das variáveis utilizadas em 
um modelo. Essa abordagem é necessária, pois analisar 
todos os dados de um grande banco de dados para gerar 
um modelo é tipicamente financeiramente inviável, além 
de consumir muito tempo [7]. Assim, o modelo pode ser 
construído utilizando parte dos dados e então ser aplicado 
para modelar dados mais extensos [6]. Esse tipo de técni-
ca pode auxiliar no desenvolvimento e uso de atividades 
instrucionais, pois consegue estimar os benefícios educa-
cionais antes mesmo da atividade ser aplicada com os 
alunos. 

Na área de agrupamento, o objetivo principal é achar 
dados que se agrupam  naturalmente, classificando os 
dados em diferentes grupos e/ou categorias. Estes grupos 
e categorias não são conhecidos inicialmente. Através de 
técnicas de agrupamento os grupos/categorias são auto-
maticamente identificados através da manipulação das 
características dos dados. É possível criar esses gru-
pos/categorias utilizando diferentes unidades de análise, 
por exemplo é possível achar grupos de escolas (para 
investigar as diferenças e similaridades entre escolas), ou 
achar grupos de alunos (para investigar as diferenças e 
similaridades entre alunos), ou até grupos de atos (para 
investigar padrões de comportamento) [2]. 

 
Em mineração de relações, a meta é descobrir possí-

veis relações entre variáveis em bancos de dados. Esta 
tarefa pode envolver a tentativa de aprender quais variá-
veis são mais fortemente associadas com uma variável 
específica, previamente conhecida e importante, ou pode 
envolver as relações entre quaisquer variáveis presentes 
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nos dados. Para identificar essas relações, existem quatro 
tipos de mineração: (a) regras de associação; (b) correla-
ções; (c) sequências; ou (d) causas.  

Na mineração de regras de associação, procura-se 
gerar/identificar regras do tipo se-então (if-then) que 
permitam associar o valor observado de uma variável ao 
valor de uma outra variável. Ou seja, caso uma condição 
seja verdadeira (e.g. variável Y possui valor 1) e  uma 
regra associe essa condição ao valor de uma outra variá-
vel X, então podemos inferir o valor desta variável X. Por 
exemplo, ao analisar um conjunto de dados seria possível 
identificar uma regra que faz a associação entre a variável 
“objetivo do aluno”, uma variável binária que pode ter os 
valores alcançado ou não alcançado, e uma outra variá-
vel binária “pedir ajudar ao professor” que pode ter os 
valores sim ou não. Neste contexto, se o aluno tem como 
objetivo aprender geometria, mas está com dificuldade 
(i.e. a variável objetivo do aluno tem valor não alcança-

do), então é provável que ele  peça ajuda do professor 
(i.e. a variável pedir ajuda ao professor tem valor positi-
vo).  

Em mineração de correlações, a meta é achar corre-
lações lineares (positivas ou negativas) entre variáveis. 
Por exemplo, ao analisar um conjunto de dados, seria 
possível identificar a existência de uma correção positiva 
entre uma variável que indica a quantidade de tempo que 
um aluno passa externalizando comportamentos que não 
estão relacionados as tarefas passadas pelo professor (e.g. 
conversas paralelas, brincadeiras e outras perturbações 
que ocorrem em sala de aula) e a nota que este aluno 
recebe na próxima prova.  

Em mineração de sequências, o objetivo principal é 
achar a associação temporal entre eventos e o impacto 
destes eventos no valor de uma variável. Neste caso, é 
possível determinar qual trajetória de atos e ações de um 
aluno pode, eventualmente,  levar a uma aprendizagem 
efetiva. Dessa forma, é possível criar um conjunto de 
atividades instrucionais que podem melhorar a qualidade 
do ensino fazendo com que os alunos externalizem ações 
que vão ajudá-los a construir seu conhecimento e desen-
volver as habilidades necessárias para trabalhar com o 
conteúdo apresentado pelo professor.    

Em mineração de causas, desenvolve-se algoritmos e 
técnicas para verificar se um evento causa outro evento 
através da analise dos padrões de covariância (uma siste-
ma que faz isso é TETRAD [39]). Por exemplo, se consi-
derarmos o exemplo anterior onde um aluno externaliza 
comportamentos inadequados que não contribuem para 
resolver a tarefa dada pelo professor. Nesta situação o 
aluno, em muitos casos, recebe uma nota ruim na prova 
final. Nesta situação, o comportamento do aluno pode ser 
a causa dele não aprender e, assim, resultado em uma 
performance ruim na prova. Contudo, pode ser que o 
aluno externalize tal comportamento inadequado devido a 
dificuldade em aprender, e portanto, a causa da perfor-
mance ruim na prova não é o comportamento em sí, mas 

sim a dificuldade de aprendizagem do aluno. Aalisando o 
padrão de covariância, a mineração de causa pode inferir 
qual evento foi a causa do outro.  

 
Na área de destilação de dados para facilitar deci-

sões humanas, são realizadas pesquisas que tem como 
objetivo apresentar dados complexos de forma a facilitar 
sua compreensão e expor suas características mais impor-
tantes. Através da destilação é possível que os dados 
sejam utilizados por pessoas para inferir aspectos sobre 
os dados e, assim, tomar decisões que anteriormente não 
poderiam ser tomadas e nem  automatizadas apenas com 
o uso dos métodos da EDM. Os métodos dessa sub-área 
da EDM facilitam a visualização da informação contida 
nos dados educacionais coletados por softwares educa-
cionais [22, 25]. Estes métodos  “purificam” os dados 
para auxiliar as pessoas na identificação de padrões. Em 
diversas ocasiões, esses padrões são previamente conhe-
cidos, mas são difíceis de serem visualizados e/ou descri-
tos formalmente. Por exemplo, uma visualização clássica 
em EDM é a curva de aprendizagem. Essa curva indica o 
nível de aprendizagem de um aluno (ou de um conjunto 
de alunos) ao longo do tempo.  Ela é apresentada num 
plano cartesiano conforme mostra a figura 1. Nesta curva 
relaciona-se o número de oportunidades que o aluno 
praticou um componente de conhecimento1 (apresentado 
no eixo x) e a sua performance (porcentagem de valores 
corretos, apresentada no eixo y). Uma curva que desce 
rapidamente no inicio do gráfico e depois gradativamente 
diminui sua inclinação indica que o modelo de conheci-
mento é bem especificado. Ou seja, o modelo representa 
corretamente quais as relações entre os componentes de 
conhecimento e as atividades realizadas pelos alunos. 
Essas atividades oferecem a oportunidade de praticar os 
componentes de conhecimento relacionados e ao decorrer 
deste processo o aluno aprende a medida que suas habili-
dades e conhecimentos são testados.  

Caso a curva de aprendizagem possua diversos pontos 
fora dos locais esperados, ou seja, porcentagem de erros 
muito acima ou muito abaixo do esperado dado o número 
de oportunidades, isso indica que o modelo utilizado não 
está bem refinado e provavelmente mais de um compo-
nente de conhecimento está sendo tratado no mesmo 
problema [16]. No caso da Figura 1 a curva em vermelho 
representa dados de alunos e a curva tracejada em azul 
representa a curva esperada calculada utilizando algorit-
mos de predição implementados na plataforma Datashop

2
 

[27]. Observe que apesar de alguns pontos estarem um 
pouco acima ou abaixo do esperado a curva em vermelho 
desce gradativamente seguindo a curva esperada. Ou seja, 

                                                           
1 Um componente de conhecimento pode ser definido como um concei-
to, uma habilidade, uma regra ou um princípio utilizado para resolver 
uma tarefa. Maiores informações sobre a definição de componentes de 
conhecimento podem ser obtidas em [27]. 
2  Repositório para armazenamento e análise de dados educacionais 
https://pslcdatashop.web.cmu.edu/  
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o modelo possui algumas falhas, mas 
que os alunos aprenderam ao longo do curso 
as habilidades (componentes de conhecimento) desejadas
Observe que esse modelo pode ser utilizado para identif
car a evolução da aprendizagem de qualquer aluno. D
pendendo das interação entre o aluno e as atividades, é 
possível verificar o quanto o aluno aprendeu ou estimar o 
quanto ele irá aprender após um conjunto de atividades 
realizadas.   

 O uso da destilação de dados também é muito útil p
ra categorizar as ações dos estudante
categorização é possível auxiliar o desenvolvimento de 
um modelo de predição mais robusto 

3. Disponibilização dos Dados

Condição Essencial 

Atualmente, as tendências na área 
crescimento das pesquisas em EDM
cional, em particular nos Estados Unidos, Canadá
panha. Este grande crescimento é resultado direto de dois 
outros fatores que discutiremos a seguir. 
difusão e utilização de software educacion
zem grandes quantidades de dados educa
estruturados. Por exemplo, o Cognitive Tutor

de sistema tutor inteligente que produz quanti
ficativas de dados de boa qualidade
zado anualmente por  mais de 500 
ximadamente, 2000 escolas espalhadas pelos Estados 
Unidos. Dados vindos  do Cognitive Tutor

                                                           
1 http://www.carnegielearning.com/ 

Figura 1. Curva de aprendizagem utilizada na plataforma Datashop. A curva em vermelho representa os 
dados obtidos pelos alunos e a curva tracejada em azul 
modelo desenvolvido.  

Baker, R.; Isotani, S.; de Carvalho, A. 
Mineração de Dados Educacionais: 

Oportunidades para o Brasil

falhas, mas corretamente indica 
ao longo do curso o conteúdo e 

s (componentes de conhecimento) desejadas.  
Observe que esse modelo pode ser utilizado para identifi-
car a evolução da aprendizagem de qualquer aluno. De-
pendendo das interação entre o aluno e as atividades, é 

uno aprendeu ou estimar o 
quanto ele irá aprender após um conjunto de atividades 

de dados também é muito útil pa-
estudantes. Através desta 

o desenvolvimento de 
robusto [8].  

Dados: Uma 

na área indicam um grande 
EDM no cenário interna-

particular nos Estados Unidos, Canadá, e Es-
grande crescimento é resultado direto de dois 

outros fatores que discutiremos a seguir. Primeiro, a  
de software educacionais que produ-

ados educacionais bem 
Cognitive Tutor

1 é um tipo 
de sistema tutor inteligente que produz quantidades signi-

qualidade. Este sistema é utili-
 mil alunos em, apro-

espalhadas pelos Estados 
Cognitive Tutor, e também de 

                   

outros sistemas educacionais
disponíveis gratuitamente 
através de repositórios educacionais 
criado pelo Centro de Ciências da Aprendizagem de 
Pittsburgh (PSLC - Pittsburgh Science of Learning 

ter). Os dados disponíveis 
zados por mais que 400 pesquisadores 
Segundo Baker & Yacef [9
DataShop foram utilizados em 14% dos artigos public
dos na Conferência Internacional sobre Mineração de 
Dados Educacionais em 2008 e 2009

O segundo fator que vem 
da EDM é o uso de sistemas 
amento de curso/aprendizagem (e.g. LMS
management systems; e 
systems) como o Moodle e 
sendo adotados por muitos
sidades em todo mundo. Além disso, 
que permitem que pesquisado
dos por estes sistemas de forma que seja 
a mineração de dados [1, 38
de escolas e distritos (conjunto de 
estão começando a ser disponibilizados aos
através de bancos de dados 
o banco de dados do  Centro Nacional de Estatísticas 
Educacionais (National Center for Education Statistics

Estes recursos permitem que pesquisador
facilmente, obter grandes quantidades de 
relevantes para realizar aná
vindas da área de EDM. Os 

                                                          
2 https://mathtutor.web.cmu.edu/  

Curva de aprendizagem utilizada na plataforma Datashop. A curva em vermelho representa os 
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cionais (e.g. MathTutor 2 ), estão 
disponíveis gratuitamente para qualquer pesquisador, 

repositórios educacionais como o DataShop 
criado pelo Centro de Ciências da Aprendizagem de 

Pittsburgh Science of Learning Cen-

 no Datashop estão sendo utili-
zados por mais que 400 pesquisadores em todo o  mundo. 

9], dados de alunos retirados do 
foram utilizados em 14% dos artigos publica-

Conferência Internacional sobre Mineração de 
em 2008 e 2009.  

que vem promovendo o crescimento 
da EDM é o uso de sistemas computacionais de gerenci-

de curso/aprendizagem (e.g. LMS – learning 

 CMS – content management 

 o WebCat. Estes sistemas vêm 
s professores, escolas e univer-

sidades em todo mundo. Além disso, já existem softwares 
pesquisadores  utilizem os dados gera-

forma que seja possível realizar 
38]. Nos Estados Unidos, dados 

conjunto de escolas de uma cidade) 
disponibilizados aos pesquisadores 

bancos de dados públicos como, por exemplo, 
do  Centro Nacional de Estatísticas 

National Center for Education Statistics). 
que pesquisadores possam, mais 

grandes quantidades de dados reais e 
análises utilizando técnicas pro-
Os pesquisadores que  fazem uso 

                   
 

 
Curva de aprendizagem utilizada na plataforma Datashop. A curva em vermelho representa os 

representa a curva esperada, de acordo com o 
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destes dados podem conduzir pesquisas com alta validade 
ecológica, ou seja, os resultados podem ser utilizados no 
contexto escolar, enquanto que ao mesmo tempo evita-se 
os custos tradicionais da pesquisa e da coleta de dados 
nesta área.  

Com a difusão destes repositórios de dados educacio-
nais abertos diminui-se a necessidade de (a) recrutar 
escolas, professores, e estudantes; (b) realizar estudos 
convencionais que requerem recursos humanos especiali-
zados; (c) ir para escolas e conduzir experimentos que 
duram dias ou até semanas; (d) inserir, formatar e digita-
lizar os dados obtidos; e etc.  Essa abordagem poderá  
salvar grande parte do tempo e dos custos envolvidos em 
pesquisas educacionais. Além disso, os resultados pode-
rão ser obtidos mais rapidamente, serão mais precisos e, 
finalmente, proporcionarão o desenvolvimento de práti-
cas pedagógicas que podem ser utilizados para melhorar a 
qualidade do ensino de forma eficaz.   

4. Principais Aplicações da EDM 

As pesquisas em mineração de dados educacionais vêm 
oferecendo contribuições significativas para a teoria e a 
prática da educação [9]. Podemos citar diversos exemplo 
do uso de métodos da EDM para melhorar os modelos de 
conhecimento do estudante em vários diferentes domínios 
como ensino de língua estrangeira, geometria, química, 
física e muitos outros [10, 14, 17, 33]. Um dos benefícios 
desse avanço foi a redução considerável do tempo gasto 
pelos alunos para desenvolver suas habilidades acadêmi-
cas, principalmente em domínios como a matemática 
[15].  

Métodos da EDM também viabilizaram a expansão 
do conhecimento científico relacionado aos estados emo-
cionais do aluno (e.g. motivado, frustrado, confuso, etc). 
Eles também têm auxiliado a identificar a relação entre 
estes estados emocionais e o comportamento apresentado 
pelo aluno, principalmente quando ocorre a externaliza-
ção intencional de ações inadequadas (trapaças) ao inte-
ragir com software educacionais (em inglês, esse compor-
tamento inadequado é conhecido como “gaming the sys-

tem”). Com o uso dos métodos da EDM (e.g. mineração 
de causas e correlações) em conjunto com softwares 
educacionais é possível apontar os diferentes fatores que 
influenciam o comportamento do aluno e identificar as-
pectos sutis, muitas vezes imperceptíveis, do design de 
software que instigam ou incentivam o surgimento de 
comportamentos indesejados e inadequados por parte dos 
alunos [8]. Através desta verificação a área da EDM 
também contribui para oferecer  princípios de desenvol-
vimento que podem ser aplicados para criar softwares que 
minimizam o problema de comportamento e maximizam 
a aprendizagem do aluno.  

Pesquisas nessa área também proporcionaram mode-

los automatizados que podem ser utilizados durante a 
interação dos alunos com os programas educacionais para 
identificar quando os alunos estão tentando trapacear para 
conseguir melhores notas sem ter aprendido o conteúdo 
adequadamente [6]. Diversos algoritmos que analisam em 
tempo real os dados das interações dos alunos com a 
interface do sistema foram desenvolvidos para verificar 
automaticamente quando comportamentos inadequados 
ocorrem. Essa funcionalidade permite que sistemas edu-
cacionais apresentem comportamentos  “inteligentes” 
oferecendo suporte e feedback apropriados para melhorar 
a qualidade da aprendizagem dos alunos.  

Um exemplo deste tipo de sistema inteligente é apre-
sentado por Baker e colegas [5]. Neste trabalho, os auto-
res desenvolveram um personagem (Scooter) que reage 
de acordo com o comportamento apresentado pelo aluno. 
Quando o aluno interage com o sistema de forma ade-
quada, Scooter faz sinal de positivo conforme mostra  a 
imagem no canto superior esquerdo da Figura 2. Quando 
o aluno tenta trapacear, por exemplo, pedindo ajuda ao 
sistema diversas vezes para tentar obter a resposta final 
de um exercício sem ao menos tentar resolvê-lo, então 
Scooter muda seu comportamento conforme mostra a 
imagem no canto inferior esquerdo da Figura 2. Como 
nesta situação o sistema não possui dados suficientes para 
determinar se o aluno realmente aprendeu ou não o con-
teúdo desejado então Scooter tenta diagnosticar o conhe-
cimento do aluno através de uma sequência perguntas 
adicionais (à direita da Figura 2) que possuem dois pro-
pósitos: (1) verificar se o aluno aprendeu o conteúdo 
corretamente; (2) revisar o conteúdo para auxiliar aqueles 
alunos que não aprenderam corretamente. Como resulta-
do, os autores do trabalho enfatizam que o comportamen-
to deste personagem auxiliou o professor a identificar os 
alunos que não estavam aprendendo corretamente e tam-
bém incentivou os alunos a manter um comportamento 
adequado para aprender  de forma eficaz o conteúdo da 
matéria. 

Além da  contribuição para o desenvolvimento de 
programas educacionais eficazes, resultados da EDM 
também influenciaram áreas mais tradicionais da educa-
ção. Um resultado importante foi apresentado por Beck e 
Mostow [11] que, através da análises de dados de ativi-
dades relacionadas a leitura, demonstrou que re-ler a 
mesma história é vantajoso para crianças com desabilida-
des (que lêem vagarosamente), mas  não oferecer benefí-
cios para as outras crianças que estão aprendendo a ler. 
Nesse último caso ler histórias diferentes proporcionam 
mais benefícios à aprendizagem [11]. Esse resultado 
também indica que existe a necessidade de se oferecer 
suporte para personalizar a forma de apresentar o conteú-
do em classe auxiliando os alunos a atingirem os objeti-
vos desejados.  
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Figura 2. Scooter, um personagem que adapta suas 
ações a partir da análise das interações realizadas pelo 
aluno.  

Embora a EDM seja  uma área de pesquisa ainda re-
cente, artigos dessa área são freqüentemente citados pela 
comunidade de Computação aplicada à Educação. Em 
seu artigo sobre o estado da arte na área de EDM, Baker e 
Yacef  apresentam a lista dos artigos mais citados na área 
até o momento de acordo com o google scholar [9]. Des-
taca-se que muitos artigos tiveram um grande número de 
citações em apenas alguns meses após sua publicação. 
Por exemplo, em apenas 7 meses (entre o momento da 
publicação e a escrita do artigo sobre o estado da arte 
realizado por Baker e Yacef), 5 artigos publicados em 
conferências e revistas relacionadas à  EDM tiveram mais 
de 80 citações adicionais.  

5. EDM: Oportunidades pelo Brasil 

A área de EDM vem estabelecendo uma comunidade  
forte tanto nos EUA quanto na Europa. Contudo, no Bra-
sil a comunidade e as pesquisas nessa área ainda estão em 
seu estágio inicial. Nas seis edições de workshops e con-
ferências internacionais em mineração de dados educa-
cionais, realizados desde 2004, só um artigo publicado 
teve a co-autoria de um pesquisador afiliado a uma insti-
tuição Brasileira (e este artigo envolveu dados coletados 
nos Estados Unidos) [34]. Na JEDM (Journal of Educa-

tional Data Mining), a revista mais importante da área, 
não existe até o momento nenhum artigo com autores 
brasileiros. 

Ao mesmo tempo, o potencial para a pesquisa, o de-
senvolvimento e a aplicação da EDM em ambientes edu-
cacionais vem crescendo muito no Brasil. Em particular, 
com a criação da Universidade Aberta do Brasil e a lega-
lização de diversos cursos na modalidade à distância, 
criou-se grandes oportunidade para pesquisas em EDM 
no país. Atualmente, o  Brasil é um dos  países que mais 
cresce no número de cursos oferecidos na modalidade 
Educação a Distancia (EaD). Em 2008, mais de 750.000 

estudantes brasileiros participaram de cursos e/ou pro-
gramas de EaD pela internet [31]. Esta mudança no sis-
tema educacional brasileiro proporciona um ambiente 
singular na qual a mineração de dados pode proporcionar 
impactos muito positivos.   

Os dados obtidos em ambientes de EaD, como gran-
des quantidades de texto envolvendo discussões  (síncro-
nas e assíncronas) em chats, fóruns de discussão, wikis, 
blogs, e outras formas de interação textual entre estudan-
te-estudante e estudante-professor, têm excelente poten-
cial de serem utilizadas para realizar-se mineração de 
texto de descobrir modelos interessantes sobre os alunos. 
Através das diversas técnicas da EDM, brevemente apre-
sentadas na Seção 2, é possível averiguar se as diversas 
ferramentas disponíveis em ambientes online são real-
mente eficazes para auxiliar a aprendizagem do aluno. 
Por exemplo, apesar de muitos ambientes virtuais de 
aprendizagem possuírem ferramenta de chat (sala de bate 
papo), são poucos os trabalhos científicos que analisam 
os dados obtidos por essa ferramenta e correlacionam o 
conteúdo das conversas com a aprendizagem dos alunos 
[3].  O mesmo problema ocorre com fóruns de discussão 
[21]. Perguntas como, quais foram os tópicos discutidos? 
Quais as conclusões alcançadas pelos alunos? Quem 
interagiu com quem? Qual a porcentagem de mensagens 
relacionadas ao assunto da aulas? São algumas das per-
guntas que precisam ser respondidas para que o profes-
sor, ou o próprio software educacional, possa compreen-
der quais processos de interação facilitam a aprendiza-
gem e quais destes dificultam o desenvolvimento do 
conhecimento do aluno.  

A pesquisa de Prata et al [34], mostra  um exemplo da 
aplicação da EDM em atividades colaborativas realizadas 
em ambientes de EaD. Nesta pesquisa, os autores estuda-
ram a relação entre os atos de colaboração e a aprendiza-
gem dos alunos em escolas do ensino médio. Os resulta-
dos obtidos indicam que os alunos que aprendem bem o 
conteúdo apresentado pelo professor tem maior chance de 
mostrar comportamentos inapropriados específicos (in-
sultos) durante o andamento do curso. Este resultado é 
interessante, pois muitos professores acreditam que os 
alunos com baixa performance escolar são os maiores 
responsáveis por atrapalhar a aprendizagem dos outros 
alunos, contradizendo os dados obtidos por Prata et al. 
Essas visões antagônicas sugerem que os  comportamen-
tos dos alunos precisam ser melhor estudados e compre-
endidos para identificar a razão de sua ocorrência. No 
trabalho de Isotani et al. [23] identificou-se que muitos 
dos comportamentos inadequados que surgem durante o 
uso de ambientes colaborativos ocorrem devido a falta de 
um planejamento adequado das atividades colaborativas. 
Estudando tais comportamentos é possível identificar as 
características daqueles alunos que conseguem aprender 
através da EaD e também daqueles que não conseguem.  
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Para realizar estes estudos de comportamento, ferra-
mentas como o TagHelper [20] utilizadas por Prata e 
colegas para analisar atividades colaborativas podem 
facilitar e agilizar o trabalho de pesquisadores e educado-
res. Assim, será possível compreender mais rapidamente 
o impacto dos comportamentos e das interações entre 
alunos e professores no processo de ensino-aprendizagem 
em ambientes presenciais e de EaD. Como conseqüência 
direta, técnicas mais efetivas serão desenvolvidas para 
ajudar professores a criarem abordagem pedagógicas e 
ambientes computacionais que incentivam a aprendiza-
gem aumentando as chances dos alunos aprenderem de 
maneira mais rápida e eficaz..  

No Brasil, o desafio de analisar e compreender o 
comportamento dos alunos é muito grande devido a di-
versidade da população. De acordo com Blanchard et al. 
[12] existe uma correlação entre os dados sócio-culturais 
dos alunos e suas ações, atitudes e comportamentos apre-
sentados durante a aprendizagem. Isso significa que para 
desenvolver ambientes de EaD efetivos no Brasil, onde a 
diversidade cultural e econômica é grande, será necessá-
rio o desenvolvimento de algoritmos e ferramentas com-
putacionais que levam em consideração a realidade brasi-
leira. Pesquisas nessa área auxiliarão a descobrir formas 
inteligentes de difundir e personalizar o conteúdo do 
cursos para apoiar o aluno de acordo com sua personali-
dade, religião, raça, cultura, idade, sexo, e etc, fazendo 
com que cada indivíduo tenha uma experiência única 
dentro do ambiente virtual de aprendizagem. Tal possibi-
lidade é uma das grande vantagens da EaD e tem sido 
defendida ao longo dos anos por muitos educadores. A 
quase 15 anos atrás Preti identificou a EaD como essen-
cial para desenvolvimento da educação no Brasil, dizendo 
que a EaD é “uma modalidade de se fazer educação, 

onde se democratiza o conhecimento” [36].  

Para que a EaD e a EDM tenham impacto na socieda-
de brasileira é necessário que pesquisadores e educadores 
comecem a utilizar os dados obtidos em ambientes de 
EaD de forma estruturada e com objetivos bem definidos. 
Recentemente, alguns trabalhos publicados no Simpósio 
Brasileiro de Informática na Educação tiveram como 
tema principal o uso da EDM para analisar textos, apoiar 
a produção de conteúdo educacional, apoiar a aprendiza-
gem em ambientes virtuais de aprendizagem e criar servi-
ços semânticos [28].  

Uma pesquisa brasileira que merece destaque nessa 
área é apresentada por Kampff [24]. Em sua tese de dou-
torado , Kampff utiliza técnicas da área de EDM para 
identificar comportamentos e características de alunos 
com alto risto de evazão ou reprovação em ambientes 
virtuais de aprendizagem. Ao verificar que um aluno 
possui tais comportamentos/características o sistema 
alerta o professor que poderá tomar as decisões pedagó-
gicas necessárias para que o aluno fique mais motivado, 

volte a aprender e não desista do curso. Esse recurso é 
muito interessante, pois o professor pode melhorar suas 
técnicas de ensino, e verificar quais alunos estão passan-
do por dificuldades enquanto ainda é possível remediar a 
situação (o que não ocorre nos sistemas de EaD conven-
cionais e nem na maioria das salas de aula presenciais).   

Um outro resultado interessante é apresentado por 
Pimentel e Omar [35]. Neste trabalho, os autores utilizam 
técnicas da EDM para identificar as relações entre medi-
das de conhecimento (cognitivas) e medidas metacogniti-
vas. As medidas cognitivas retratam o real desempenho 
do aluno na resolução de cada problema enquanto que as 
medidas cognitivas indicam o grau de consciência (awa-

reness) do aluno em relação ao seu próprio conhecimen-
to. 

A EaD no Brasil também oferece grandes oportunida-
des para se realizar pesquisas relacionadas ao suporte ao 
diálogo e a discussão. Conforme resultados obtidos por 
Scheuer e McLaren [40] é possível utilizar técnicas da 
área de EDM para apoiar professores a conduzir discus-
sões em salas de aula virtuais de forma efetiva. A EDM 
também pode proporcionar benefícios à avaliação e a 
aprendizagem através de discussões assíncronas [cf. 21], 
utilizando ferramentas que são freqüentemente encontra-
das nos ambientes de EaD utilizados no Brasil. Uma 
revisão do estado da arte sobre o potencial da EDM em 
melhorar os cursos via internet nas universidade é apre-
sentado por Romero, Ventura, & Garcia [38]. Neste tra-
balho os autores recomendam à todos os pesquisadores 
interessados que apliquem os métodos disponíveis na 
área de mineração de dados educacionais para casos es-
pecíficos de EaD e, dessa forma, promover um ensino 
mais personalizado e de melhor qualidade.  

Um passo importante e, necessário, para que a área de 
EDM tenha resultados tão positivos no Brasil quanto 
aqueles obtidos no exterior, será a padronização dos da-
dos obtidos nos cursos de EaD. Estes dados precisam ser 
sistêmicos, anônimos, e seguindo um padrão bem defini-
do que seja utilizado por todos os ambientes virtuais. É 
importante que todas as informações necessárias sejam 
coletadas e que os dados sejam estruturados de forma a 
considerar os resultados das análises anteriores, pois 
dessa forma as informações mais relevantes são enfatiza-
das, melhor compreendidas e mais facilmente utilizadas 
[cf. 1, 27, 34, 38].  

A quantidade de alunos em cursos de EaD cria opor-
tunidades  excelentes para pesquisas na área de EDM e 
pode, futuramente, beneficiar significativamente o pro-
cesso de ensino e aprendizagem no Brasil. Contudo, o 
desenvolvimento de pesquisas nesta área vai depender da 
avaliação de dados pela comunidade científica brasileira, 
assim como aconteceu com a comunidade internacional 
que criou o Pittsburgh Science of Learning Center e o 
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DataShop, como discutido anteriormente neste artigo. No 
Brasil, acredita-se fortemente que um esforço conjunto 
envolvendo pesquisadores, educadores e reguladores 
deva ser realizado para que o progresso nessa área ocorra 
de forma ágil. Através da estruturação e do armazena-
mento de dados de alta qualidade será possível disponibi-
lizar publicamente para toda a comunidade de pesquisa 
brasileira e internacional, grandes quantidades de dados 
que, se analisadas corretamente, poderão beneficiar estu-
dantes do Brasil e do mundo através de: (a) mecanismos e 
ferramentas educacionais mais eficiente; (b), modelos 
para identificar alunos com dificuldades de aprendiza-
gem; (c) meios de melhorar a qualidade do material didá-
tico; e (d) o desenvolvimento de métodos pedagógicos 
mais eficazes; além de outros.  

6. Conclusões 

A mineração de dados educacionais (EDM) surgiu 
como uma área de pesquisa que possui grande potencial 
para contribuir com a melhor compreensão dos processos 
de ensino, de aprendizagem e de motivação dos alunos 
tanto em ambientes individuais quanto em ambientes 
colaborativos de ensino. No momento, as principais con-
tribuições da EDM estão focadas em duas linhas princi-
pais: (a) a análise de dados e a criação de modelos para 
melhor compreender os processos de aprendizagem; e (b) 
o desenvolvimento de métodos mais eficazes para dar 
suporte à aprendizagem quando o aluno estuda utilizando 
softwares educacionais (e.g. cursos via internet). Nos 
EUA e na Europa diversos sistemas tutores inteligentes 
estão utilizando técnicas da EDM para proporcionar uma 
aprendizagem mais personalizada e de melhor qualidade. 
Ao mesmo tempo, resultados da área já vêm  influencian-
do outros domínios como, por exemplo o ensino de leitu-
ra para crianças como apresentado por Beck e Mostow 
[11]. O Brasil tem uma grande oportunidade para promo-
ver a revolução da EDM e  beneficiar milhares de alunos;  
em  grande  parte por causa do incentivo governamental 
ao uso da Educação-a-Distância (EaD). Através da coleta 
de dados em grande escala é possível criar modelos e 
fazer predições que serão aplicáveis uma qualquer ambi-
ente virtual de aprendizagem e até mesmo em salas de 
aula convencionais. Para isso, é preciso que os dados das 
interações dos alunos com o material didático e com os 
professores e colegas nos ambientes de EaD sejam dispo-
nibilizados de forma padronizada e estruturada para co-
munidade científica brasileira. Além disso, esses dados 
precisam incluir as informações necessárias para viabili-
zar a pesquisa e o estudo aprofundado da educação no 
país. Assim, acredita-se que a EDM tem grande potencial 
para ajudar o Brasil a se destacar no cenário educacional 
mundial através de ações que promovam o ensino eficaz 
nos ambientes de EaD e nas escolas através do uso de  
tecnologias educacionais que complementam o ensino em 
sala de aula..  
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