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RESUMO

O interesse pelo tema mineracdo de dados educacionais surgiu da
preocupacao de ter informacao sobre o desempenho do aluno durante a
disciplina em cursos online. O Moodle possui varios tipos de relatorios,
porém, nao oferece dados precisos sobre as atividades e o perfil de
desempenho do aluno para tomada de decisdes por parte do professor. A
pesquisa teve como objetivo aplicar a metodologia de mineracao de dados
para o levantamento dos perfis e padrao de participacao de alunos em
disciplina de curso superior a distancia resultando na predicao das chances
de aprovacao de cada aluno. Para tanto, desenvolveu um projeto de
aplicacdo baseado em uma adaptacdo do KDD para mineracao de dados
educacionais. Os dados analisados foram extraidos de uma disciplina de
curso superior a distancia do banco de dados da SEDIS, com 497
(quatrocentos e noventa e sete) estudantes matriculados. O resultado obtido
foi o agrupamento de 4 clusters que designam os perfis e tipos de
participacao dos estudantes, a saber: ativos, medianos, inconstantes e
ausentes. O estudo € um contributo da area da computacao para a
educacao, pois possibilita ao professor ter acesso aos dados de desempenho
dos alunos no decorrer da disciplina podendo assim tomar medidas
preventivas que evitem a reprovacdo ou trancamento da disciplina por parte

dos alunos.

Palavras chaves: Mineracao de Dados Educacionais; KDD; Perfis e Padroes

de Participacao; K-Means; Moodle.
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Data Mining
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ABSTRACT

The Interest in data mining theme emerged from the concern of
having information about the student's performance during the course in
online learning. Moodle has several types of reports, however it provides no
data about the students activities and profile of students performance for
teachers decision-making. The research aimed to apply a data mining
methodology to identify the profiles and participation patterns of students in
distance education courses, resulting in predicting the chances of approval
for each student. It was developed an applied project based on an adaptation
of KDD for educational data mining in Moodle platform. The analyzed data
was extracted from a subject of online courses from the SEDIS database
with 497 enrolled students. The result was the formation of four
clusters designating the profiles and variety of student participation, namely:
active, median, inconsistent and absent students. This study is a
contribution of computer area for education because it allows the teacher to
have access to student performance profile during the subject and then take
some preventive measures to avoid disapproval or locking of subject by the

students.

Keywords: Educational Data Mining; KDD; Profiles and Participation

Patterns; K-Means; Moodle.
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1 Introducao

1.1 Contexto

O numero de cursos a distancia tem crescido, exponencialmente, e
como resultado aumenta a demanda por melhoria dos processos de ensino e
aprendizagem mediados pelas novas Tecnologias de Informacado e
Comunicacao (TIC). Conforme os dados do Censo de Educacao Superior de
2012, entre 2009 e 2012, a educacao a distancia teve um aumento superior
a 275.000 matriculas o que corresponde a um crescimento de 32,9% neste

periodo, correspondendo a uma taxa de aproximadamente 11% ao ano.

Entretanto, para os pesquisadores da area de educacao superior a
distancia (NISTOR e NEUBAUER, 2010; FINNEGAN et al.2008;
LYKOURENTZOU, 2009), um dos grandes problemas tém sido as altas taxas
de evasdo que sao maiores que as do ensino presencial. Neste cenario, tem
surgido métodos que permitem identificar de forma preventiva os alunos em
situacdo de risco de reprovacao e de evasdao (NISTOR e NEUBAUER,
2010; LYKOURENTZOU, 2009). Entre esses procedimentos, destaca a
Mineracao de Dados Educacionais (do inglés: Educational Data Mining -
EDM) que tem por objetivo desenvolver ou adaptar meétodos para
compreender melhor os dados oriundos de ambientes educacionais, e com
isso oferecer melhores qualidade do processo de ensino a distancia (COSTA
et. al. 2012). Entre outras possibilidades, esses métodos visam mapear os
perfis e padroes de participacdao podendo auxiliar os professores e gestores

na melhoria dos processos de ensino e aprendizagem.

A educacao a distancia tem utilizado softwares do tipo Learning
Management Systems (LMS) para o desenvolvimento e realizacao dos seus
cursos. Para Barros e Carvalho (2011, p.214), “os LMS sao espacos
eletronicos construidos para permitir a veiculacdo e interacdao de
conhecimentos e usuarios”. O Moodle (Modular Object-Oriented Dynamic
Learning Environment) € um dos LMS mais usados no ensino superior em

varias Universidades em outros paises. No Brasil, ele foi adotado pelas
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Universidades que fazem parte do Sistema Universidade Aberta do Brasil
(UAB). A Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN), participante
da UAB, tem utilizado o Moodle para a oferta dos seguintes cursos a
distancia: Fisica, Matematica, Quimica, Geografia, Ciéncias Biologicas,
Administracao Publica, Educacao Fisica, Pedagogia e Letras. Neste contexto,
justifica-se a opcao pela aplicacao do projeto utilizando os dados do Moodle

visto que o estudo foi realizado na UFRN.
Segundo Ramos e Medeiros (2010, p.54), o Moodle é:

Um software livre de cédigo aberto distribuido gratuitamente,
que possibilita o trabalho colaborativo entre os participantes
em um mesmo ambiente de aprendizagem mediante o uso da
internet. O termo técnico software livre significa que o
usuario pode modificar, usar e distribuir o programa de
acordo com suas necessidades didaticas e de conteudo.
Entretanto, as modificacoes/alteracoes de melhorias que o
usuario realiza no sistema devem retornar para a
comunidade sem nenhum custo. O Moodle oferece aos
alunos e professores caracteristicas semelhantes a uma sala
de autoria de material didatico e a administracdo da sala
virtual, além do monitoramento de atividades virtuais.

O Moodle tem capacidade de armazenar uma grande quantidade de
dados sobre as acoes dos alunos no ambiente, porém, essas informacoes sao
muito extensas o que torna o processo de visualizacao e entendimento delas

muito complexo.

Neste sentido, o estudo proposto visa a identificacao de perfis e
padroes de participacdo por meio da mineracdo de dados educacionais por
se tratar de uma metodologia relevante para a melhoria da qualidade da

gestao educacional em cursos superiores a distancia.

1.2 Motivacao

A necessidade pedagogica de acompanhar o desempenho do aluno
durante uma disciplina € cada vez maior. Apesar do Moodle disponibilizar
algumas ferramentas, nao € possivel ter durante a disciplina um perfil real

do desempenho do estudante em termos de participacao no ambiente.

O Moodle possui um relatéorio que mostra as acdes do aluno na
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disciplina de forma pontual. Entretanto, nao oferece dados de todas as
atividades dos estudantes de forma comparativa com outros alunos,
mostrando poucas informacoes detalhadas sobre o perfil de desempenho dos
alunos, principalmente, daqueles que estao em risco de reprovacao. Devido a
isso, existe a necessidade de proporcionar aos gestores educacionais e
professores uma metodologia para analise do perfil e do tipo de participacao

dos estudantes que possa predizer o sucesso ou o fracasso dos alunos.

1.3 Objetivos

Este estudo tem como objetivo principal aplicar a metodologia de
mineracdo de dados para o levantamento dos perfis e padroes de
participacao de alunos em disciplina de curso superior a distancia

resultando na predicao das chances de aprovacao de cada aluno.

1.3.1 Objetivos Especificos

1. Realizar um estudo sobre a estrutura do banco de dados do Moodle.

2. Desenvolver uma analise preliminar dos dados coletados referente as
atividades e recursos utilizados no ambiente virtual do Moodle da
SEDIS.

3. Selecionar uma disciplina e as tabelas do banco referentes a esta
disciplina.

4. Criar uma tabela de sumarizacao dos dados dos alunos da disciplina
selecionada e verificar quais acoes no ambiente tém mais correlacao
com a nota final.

5. Aplicar técnicas de limpeza de dados e transformacao, tipo
normalizacdo Min-Max e reducao de dados com PCA.

6. Utilizar a técnica de clusterizacdao K-Means para gerar os grupos de
alunos com acgoes similares no ambiente virtual e validar o nimero de
clusters utilizados.

7. Interpretar e analisar os dados encontrados.



15

1.4 Metodologia

Esta monografia trata de um projeto de aplicacao de uma metodologia
de mineracao de dados para o levantamento dos perfis e padroes de
participacao de alunos em disciplina de curso superior a distancia na
Universidade Federal do Rio Grande do Norte. Espera-se que a partir dos
resultados e de estudos complementares possa ser construido um modelo de
predicao dos resultados de desempenho, que ofereca ao professor e ao tutor
formas de visualizacao dos tipos de participacao dos alunos para identificar
aqueles que estdo em risco de reprovacao e propor acoes de remediacao ou

resgate.

Os dados de analise foram extraidos da base de dados do Moodle
utilizado pela Secretaria de Educacao a Distancia (SEDIS) da UFRN para os
cursos de graduacao a distancia. A utilizacdo do banco de dados da SEDIS
foi concedida mediante a formalizacdo da solicitacdao de autorizacdo para o

uso de dados, conforme consta no anexo A.

1.5 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, dos quais o primeiro
€ a introducao onde foram abordadas motivacao, objetivo e breve sumario da
metodologia da pesquisa. O segundo € a revisao de literatura, o terceiro é a
descricao da aplicacao da metodologia de mineracao de dados, o quarto é a

interpretacédo e analise dos dados e o quinto a conclusao e trabalhos futuros.
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2 Referencial Teorico

Nessa secao sao apresentados os principais assuntos relacionados a
pesquisa, que sao: ambientes virtuais de aprendizagem, perfis e padroes de
participacao dos alunos em cursos a distancia, mineracdo de dados,
mineracao de dados educacionais e as técnicas de mineracdo de dados

utilizadas.

2.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Desde duas décadas, foram criados sistemas eletronicos para a oferta
de cursos a distancia baseado na web. Esses sistemas sao software
projetado para oferecer recursos e ferramentas para a construcao e gestao de
salas de aula virtuais e tém como caracteristica o gerenciamento de
integrantes, relatéorio de acesso e atividades, promocao da interacdo entre os
participantes de forma sincrona ou assincronas, publicacdo de conteudos e
repositorio de varios objetos de aprendizagem em formatos tipo video, audio,

etc. (BARROS e CARVALHO, 2011).

O Moodle € um software tipo LMS, por isso, ele possibilita a criacdo de
ambientes virtuais de aprendizagem (AVA) para serem usados como sala de
aula virtual em cursos a distdncia, e também, em apoio a cursos

presenciais.

Para os autores Barros e Carvalho (2011) os AVA se diferem de outros
ambientes web por terem uma dinamica propria que atendem bem ao
processo de ensino e aprendizagem e ao cumprimento de metas para o

aluno.

O Moodle possui varios tipos de ferramentas para auxiliar na eficiéncia

de um curso virtual, divididas em dois grupos:

1. Atividades: Corresponde a tudo que € criado no ambiente com o
intuito de obter uma acao e interacao do aluno com o objeto criado,
normalmente as atividades sao criadas pelo professor, tutor ou

responsavel pelo ambiente. A Figura 1 ilustra algumas da atividades
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que o Moodle possui.

Figura 1 - Atividades do Moodle

o

Fonte: autoria propria

A seguir € apresentado uma breve descricao das atividades mais

utilizadas:

* Foérum: permite discussoes assincronas sobre um determinado
tema. O aluno pode realizar uma postagem em uma discussao ja
aberta ou criar uma nova discussao.

* Assign: € uma atividade em que se deve enviar um arquivo ou
texto, que sera submetido para a avaliacao do professor.

* Quiz: consiste de um conjunto de questoes elaboradas pelo
professor, as questdoes podem ser de multipla escolha,
verdadeiro ou falso, respostas curtas, numeéricas, entre outras.

* Chat. permite conversacdo em tempo real entre os seus

participantes, professores e tutores,
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Recursos: sao informacdoes e conteudos disponibilizados pelos
professores para os alunos. A Figura 2 ilustra alguns dos recursos que

o Moodle possui.

Figura 2 - Recursos do Moodle

RECURSOS
Arquivo

Cantaiids dn nacrata IO
g Conteudo do pacote IMS

l LIvro

Paqina

Pasta

Fonte: autoria propria

Os recursos mais utilizados sao explicados a seguir:

* Resource: € um arquivo podendo ser de diferentes formatos,
disponivel para visualizacao ou download.

* Label: sao textos, imagens ou videos que podem ser
utilizados como divisdo de uma semana ou toépico.

* Folder: € uma pasta que contém varios arquivos como texto,
imagem, videos e etc.

* URL: € um link de uma pagina fora do ambiente.

* Page: € uma pagina que contém informacoes ou instrucoes.

Outra funcao importante do Moodle € a atribuicao de papéis aos

usuarios do sistema. Os papéis de usuarios podem ser: gerente,
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criador de cursos, professor, moderador, estudante, visitante, usuario
autenticado, usuario autenticado na pagina inicial, tutor a distancia,

tutor presencial, secretario, coordenador de polo, professores.

2.2 Perfis e Padroes de Participacao dos Alunos em
Cursos a Distancia

O Estudo visa identificar os perfis e padroes de participacao dos
alunos em cursos a distancia. Na analise do tipo de perfil, os autores tém
usado o termo sobre diversos prismas, mas pode-se dizer que ele envolve a
ideia de pertencimento a uma comunidade (JALDEMARK et al., 2006) e de
cumprimento de atividades (HRASTINSKI, 2008, 2009). As atividades online
sao diversas e tudo que envolve a analise da realizacao dessas atividades
esta envolvendo a construcdao de teorias sobre o tema. Na literatura
(HRASTINSKI, 2009), a participacao tem sido aferida pela quantidade de logs
e de acesso aos recursos do AVA. Os logs e acessos representam para o
estudante, as escolhas, as necessidades e a motivacdo para os
estudos. Nesse sentido: “a participacao envolve tudo que noés fazemos e
sentimos quando tomamos parte em uma experiéncia significativa”.
(HRASTINSKI, 2009, p.81). Sendo assim, para o autor, a participacao online

€ um processo complexo que inclui fazer, falar, pensar, sentir e perceber.

O autor realizou a revisdao da literatura e identificou seis niveis de
participacao, sao eles:

Nivel 1 - Participacdao pelo acesso ao ambiente virtual, em que a

participacao € igualada ao numero de vezes que o aluno acessa o ambiente.

Nivel 2 - Participacao na forma de escrita, em que o aluno posta

muitas mensagens ou varias palavras em um férum.

Nivel 3 - Participacao por meio de mensagens de qualidade, o aluno
contribui com postes no forum de alta qualidade, caracterizando uma

participacao mais ativa do que os outros.

Nivel 4 - Participacdo na forma de escrita e leitura, alunos que

visualizam e postam mensagens nos foruns sao mais ativos do que os que
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nao realizam essas acoes.

Nivel 5 - Participacdo quando o estudante percebe que suas contribuicoes
escritas sdo importantes para o grupo, portanto, ele passa a participar de

forma mais ativa que os demais.

Nivel 6 - Participacao em termos de participar de um dialogo

gratificador em um férum, desta forma, o aluno se sente parte do dialogo.

Outros autores, como Nistor e Neubauer (2010) também estudaram o
tema. Para eles, € importante entender e identificar os diferentes tipos de
participacao no AVA para evitar a evasao. A evasao em cursos online € o

calcanhar de Aquiles para os gestores educacionais.

Nistor e Neubauer (2010) dividem participacdo em dois tipos,
quantitativa e qualitativa, porém, so fizeram uso da analise quantitativa, que
corresponde ao numero de acoes feitas, frequéncia, tamanho das mensagens
postadas em foruns. Os dados da analise quantitativa podem expressar a
participacao passiva, em que os estudantes visualizam todas as atividades,
porém nao produzem conteudo, nao participam, sendo denominados de
lurkers ou de observadores. Nos estudos dos autores, eles encontraram

quatro tipo de participacao:

1. Alunos altamente comprometidos: consiste de estudantes ativos que
participam em todas as modalidades.

2. Alunos de locais mais isolados: apresentam um esforco de
aprendizagem minimo.

3. Alunos oriundos do curso de Ciéncia da Educacao: apresentam um
desempenho muito padronizado.

4. Estudantes evadidos: abandonaram o curso.

Rodrigues et al (2013) também realizaram um estudo para
identificacao de padroes de participacao dos estudantes, eles encontraram

os seguintes padroes:

1. Cursista ativo: cursista presente que participa durante todo o curso.
2. Cursista mediano: cursista que participa medianamente e demonstra

querer a aprovacao.
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3. Cursista intermediario: possuem uma participacao mais ativo do meio
para o final do curso e podem ter mais chance de aprovacao do que os
estudantes ativos desde o comeco do curso.

4. Cursista passivo: nao possui uma participacao regular, podendo até
participar em termos quantitativo mais sem muita qualidade, esses
cursistas podem ou nao ser aprovados.

5. Cursista ausente: quase nao tem interacdo com o ambiente, nao
demonstra compromisso social com a turma e nao tem interesse de

obter a nota minima para aprovacao.

Os mesmos autores concluiram que as atividades de visualizacao de
forum e de entrega de atividades (tarefa) estdo altamente relacionadas com a
aprovacao do estudante. O estudo de Rodrigues et al (2013) demonstrou que

existem muitas formas de classificar os tipos e padroes de participacao.

2.3 Mineracao de Dados

A mineracao de dados faz parte da principal etapa de um processo
amplo conhecido como Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados
(Knowledge Discovery in Databases, KDD). A mineracao de dados € definida

segundo Carvalho (2001) como:

O uso de técnicas automaticas de exploracdo de grandes
quantidades de dados de forma a descobrir novos padroes e
relacoes que, devido ao volume de dados, nao seriam
facilmente descobertos a olho nu pelo ser humano

A definicao de KDD é dada justamente por aqueles que o criaram,
“processo, nao trivial, de extracdao de informacoes implicitas, previamente
desconhecidas e potencialmente uteis, a partir dos dados armazenados em
um banco de dados”. (FAYYAD, 1996). Visando melhor entendimento do
KDD ¢é preciso entender que o significado de nao trivial quer dizer que
necessita de técnicas de busca ou inferéncia e o significado de
potencialmente util quer dizer que devem trazer beneficios aos usuarios. O

processo de KDD pode ser visualizado na Figura 3.
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Figura 3 - Ciclo do processo KDD.
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Fonte: Adaptacao de (FAYYAD, 1996, Brito, 2012).

Conforme Fig. 3, o KDD contém as seguintes fases:

1. Selecao do dados: seleciona-se o conjunto de dados que serao
analisados.

2. Pré-processamento: realiza uma limpeza dos dados para remover
dados inconsistentes, dados redundantes e completar dados ausentes,
fazendo com que os dados ndo atrapalhem as proximas etapas.

3. Transformacao: transforma e formata os dados de forma adequada,
utilizando-se de métodos de reducao de dados e de transformacao
para diminuir o numero de variaveis e normalizar os atributos
e, melhorar a performance dos algoritmos de mineracao.

4. Mineracao de dados: nessa etapa escolhe os melhores métodos para a
busca e extracao de padroes.

5. Interpretacao e avaliacdo: identifica os padroes e avalia todos os

resultados obtidos para tomadas de decisoes.

O processo KDD deve seguir as fases na ordem descrita, porém, a
qualquer momento pode-se sentir a necessidade de retornar a uma ou mais
etapas para obter um melhor resultado. Nesse estudo o processo KDD foi
reiniciado varias vezes para conseguir um melhor resultado condizente com

os objetivos do nosso estudo.
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2.4 Mineracao de Dados Educacionais

A Mineracao de Dados Educacionais (Educational Data Mining - EDM)
analisa dados procedentes de ambientes educacionais. Segundo Baker
(2009) é uma area em crescimento e continuo desenvolvimento que tem
enorme potencial de melhorar o processo de ensino e aprendizagem dos

alunos.

Os dados coletados de ambientes educacionais possuem varias
informacoes importantes que podem compreender o comportamento e
aprendizagem dos alunos e, com isso, auxiliar os docentes a criar ambientes

mais eficazes para o processo de aprendizagem.

De acordo com Baker, Isotani, Carvalho (2011) nem todos os
algoritmos e ferramentas de mineracao de dados podem ser utilizados para
analise de dados educacionais devido a falta de independéncia estatistica
dos dados oriundos de ambientes educacionais. Os mesmos autores
propuseram uma taxonomia das técnicas que deve ser usada em mineracao

de dados educacionais. As técnicas sio:

* Predicao (Prediction): prediz aspectos especificos dos dados.
o Classificacao (Classification)
o Regressao (Regression)
o Estimacao de Densidade (Density Estimation)
* Agrupamento (Clustering): o objetivo principal € formar grupos que
possuem semelhancas. Estes grupos nao sdo conhecidos inicialmente.
* Mineracao de relacoes (Relationship Mining): descobrir possiveis
relacoes entre variaveis em conjunto de dados.
o Mineracao de Regras de Associacao (Association Rule Mining)
o Mineracao de Correlacoes (Correlation Mining)
o Mineracao de Padroes Sequenciais (Sequential Pattern Mining)
o Mineracao de Causas (Causal Mining)
* Destilacao dos dados para facilitar decisoes humanas (Distillation of
Data for Human Judgment): apresenta dados complexos de uma forma

de facil compreensao.
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Descoberta por modelos (Discovery with Models): utiliza-se de modelos

existentes.

Romero, Ventura e Garcia (2008) explicam que o processo de

mineracao de dados educacionais em e-learning consiste dos quatro

seguintes passos:

1. Coleta de dados: armazenar as informacdes das interacoes dos

estudantes no ambiente em um banco de dados.

Pré-processamento dos dados: € feito uma limpeza e transformacao
dos dados em formatos apropriados para a utilizacao da mineracao de
dados no proximo passo.

Aplicar mineracao de dados: Algoritmos de mineracao sao utilizados
para encontrar os padroes desejados.

Interpretar, avaliar e implementar os resultados: os resultados sao
encontrados, interpretados e wutilizados para tomada de decisoes
futuras que auxiliem os estudantes, professores, tutores e

administradores e melhore o processo de ensino e aprendizagem.

Romero e Ventura (2007) mencionam que a aplicacdo de mineracao

em ambientes virtuais de aprendizagem € um ciclo interativo.

Figura 4 - Processo KDD aplicado a EDM
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A Fig. 4 ilustra os passos descritos do processo KDD aplicado a EDM.

2.4.1 Trabalho Relacionados

Diversos estudos tém sido feitos na area de mineracao de dados

educacionais, sao eles:

1. Senechal (2013) realizou um pré-processamento de dados de
informacoes extraidos do Moodle para identificar perfis de
aprendizagem e com base nos perfis detectar maneiras de auxiliar o
processo de ensino e aprendizagem dos alunos. O estudo de Senechal
(2013) assim como este estudo, utilizou-se da técnica de agrupamento
para gerar os perfis de aprendizagem, porém, foi utilizado a técnica
rede neural de Kohonen, diferentemente, deste estudo que utilizou o
K-Means.

2. Marques (2014) realizou um estudo para identificar estudantes com
risco de evasao ou reprovacao por meio de técnicas de mineracao de
dados educacionais, para caracterizar o perfil de acesso dos alunos. O
estudo analisou as interacdoes do estudante no ambiente e suas
caracteristicas sociais. Uma grande diferenca do estudo de Marques
(2014) para este € a técnica de mineracao utilizada, o dele utilizou a
predicao, diferentemente deste estudo que utilizou agrupamento.

3. Conti (2011) realizou uma analise dos prazos e submissao de
atividades no Moodle para identificar padroes referentes as postagens
das tarefas, e com isso auxiliar na tomada de decisdo sobre postagens
enviadas proximo da data limite a fim de evitar a reprovacao ou evasao
do aluno, como também integrar o processo de KDD ao Moodle. O
estudo de Conti (2011) utilizou-se da técnica de agrupamento e

classificacao na etapa de mineracao de dados.

Dentre os trabalhos correlatos, nao foi possivel encontrar um
trabalho que identificasse os tipos de perfis e padroes de participacao
dos alunos que pudesse predizer as chances de aprovacdo de cada

grupo de acordo com o tipo de participacdo no ambiente.
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2.5 Técnicas de Mineracao de Dados Utilizadas

As técnicas de mineracao de dados utilizadas para o estudo em
questao, foram: mineracdo de correlacdo, normalizacdo, reducao de
dimensionalidade, agrupamento e determinacado do numero otimo de

clusters.

A seguir, descrevemos cada uma das técnicas.

2.5.1 Mineracao de correlacao

Esta técnica tem por objetivo encontrar correlacoes entre diferentes
atributos. Para atingir esse objetivo foi utilizado correlacao de Pearson e

Spearman.

O coeficiente de correlacao de Pearson foi descrito por Karl Pearson em
1897 de acordo com SCHULTZ e SCHULTZ (1992), ele mede o quanto dois
conjunto de dados estdo linearmente correlacionados, os valores do
coeficiente variam de -1 ate +1, em que -1 indica perfeita correlacao
negativa, +1 perfeita correlacao positiva e O significa que nao a correlacao.
Para Cohen (1988), valores entre 0,10 e 0,29 podem ser considerados
pequenos, entre 0,30 e 0,49 podem ser considerados como médios e, valores
entre 0,50 e 1 podem ser compreendidos como grandes. O importante é

entender que quanto mais proximo de 1 mais forte € a correlacao.

O coeficiente de correlacao de postos de Spearman foi introduzido por
Spearman (1904), ele reflete a intensidade e o sentido das relacoes
monoétonas entre dois conjuntos de variaveis. O valor do coeficiente €
interpretado da mesma forma que o coeficiente de Pearson, ou seja, varia de

-1 ate +1.

Quando o coeficiente de Pearson e de Spearman apresentarem valores
parecidos, € uma relacao linear, quando Spearman for maior que Pearson é
uma relacado nao linear monétona, quando Pearson for maior, provavelmente

ocorre a presenca de elementos fora da curva normal (outliers).

Os coeficientes de Pearson e Spearman sao bastante utilizados na area

de EDM, um exemplo seria o estudo de Pena-Ayala (2014) que realizou um
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teste e encontrou uma correlacao entre a nota que o aluno tira na prova de
matematica no vestibular e a nota do seu primeiro teste de programacao na
disciplina analisada. Outro exemplo € o estudo de Rajadhyax e Shirwaikar
(2012) que utiliza Pearson para medir o quanto duas disciplinas estao
correlacionadas. Ja o estudo de Modritscher, Andergassen e Neumann
(2013) utiliza a correlacao de Pearson para analisar as influéncias das

atividades do aluno na nota final.

2.5.2 Normalizacao

Conforme Visalakshi e Thangavel (2009), normalizacdo dos dados é
um dos procedimentos de pré-processamento realizados antes da aplicacao
de técnicas de mineracao de dados em que os atributos sao ajustados para
um intervalo especifico como -1.0 ate 1.0 ou 0.0 até 1.0. Existem alguns
meétodos de normalizacdo como, por exemplo, normalizacao Min-Max, Z-
Score e Escalonamento decimal. Os mesmo autores realizaram um estudo
em que aplicaram os 3 diferentes tipos de normalizacao antes de utilizar o
algoritmo K-Means e encontraram que o melhor método de normalizacao
depende da natureza dos dados que serdo normalizados. Este estudo
escolheu a normalizacao Min-Max, pois os dados sao limitados e ndo possui
muita variacao de minimo para maximo. De acordo com Pena-Ayala (2014,

p.52) “na educacao o método mais utilizado € a normalizacdo Min-Max”.

A normalizacdo Min-Max aplica uma transformacao linear nos dados
em que o maior valor sera 1 e o menor sera O, os valores sao calculados da

seguinte forma:

, v — mind

maxA — mind

O valor v' representa o resultado da normalizacdo, o v € o valor que
deseja normalizar e 0 minA e maxA representam o menor valor e maior valor

encontrado nos dados.

Segundo Visalakshi e Thangavel (2009) a normalizacdao € um passo
essencial antes de utilizar algoritmos de agrupamento, especialmente, os que

utilizam distancia euclidiana, pois isso os torna muito sensivel a grandes
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escalas dos atributos e pode ocorrer de um atributo sobrepor o outro. Esses
mesmos autores realizaram um estudo em que a utilizacao de normalizacao
dos dados, feita antes de utilizar o algoritmo K-Means, resultou em uma

melhor qualidade dos clusters gerados.

2.5.3 Reducao de dimensionalidade

Reducdao da dimensionalidade é um método que reduz a
dimensionalidade de um conjunto de dados procurando manter as
caracteristicas do conjunto sem afetar o resultado final. Segundo Fodor
(2012) a reducao de dimensionalidade € importante na analise de cluster,
pois reduz os dados dimensionais elevados e os custos computacionais,
como também prové aos usuarios uma visao mais clara e uma visualizacao
dos dados de interesse, levando a um melhor aproveitamento dos algoritmos

de mineracao de dados.

O nosso estudo escolheu o método de analise de componentes

principais (principal component analysis - PCA) para reducao. O PCA é
indicado para conjuntos de medidas correlacionadas linearmente, que assim
podem ser reduzidas a poucas variaveis sintéticas, denominadas

componentes principais (PIELOU, 1984; MANLY, 1994).
Medeiros e Costa (2009, p. 2) explicam que o PCA:

Aplica uma transformacdo linear sobre um conjunto n-
dimensional de dados de entrada e encontra um novo sistema
de coordenadas de forma que a projecao de maior variancia
possivel do conjunto de dados de entrada coincida com o
primeiro eixo desse novo sistema (denominado primeiro
componente principal), a de segunda maior variancia, com o
segundo eixXo e assim sucessivamente, para os n novos eixos.
O PCA pode ser usado para obter uma reducdo de uma
dimensao original n para uma dimensdo reduzida m(m<n)
selecionando-se os m primeiros componentes principais de um
determinado conjunto de dados e ignorando os demais.

2.5.4 Agrupamento

Agrupamento € uma técnica que forma grupos (clusters) que possuem

caracteristicas semelhantes. De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2006),
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quanto maior a semelhanca ou homogeneidade dentro de um grupo e maior

a diferenca de um grupo para outro, melhor sera o agrupamento.

A técnica de agrupamento ou clusterizacdo € um meétodo nao
supervisionado, nesse tipo de abordagem os dados utilizados néao

sao rotulados. Um exemplo de agrupamento € ilustrado na Fig. 5.

Figura 5 - Exemplo de uma aplicacdo de uma técnica de agrupamento
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Fonte: autoria propria

Na Fig. 5, € possivel observar a formacao de 4 clusters e a distancia
que cada um se encontra do outro, cada clusters é representado por uma cor

e um formato diferente.

A clusterizacao tem sido muito utilizada na area de mineracao de
dados educacionais. Romero, Ventura, Garcia (2008) fizeram uma revisao da
literatura e encontraram algumas investigacoes que sido feito com
agrupamento, sao eles: identificar alunos com caracteristicas similares de
aprendizado promovendo a aprendizagem colaborativa baseada em cada

grupo, agrupamento de estudantes com proposito de acompanha-los de
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acordo com suas competéncias e caracteristicas, agrupamento de usuarios

de acordo com tempo de navegacao de cada sessao.

Os algoritmos de clusterizacado podem ser hierarquicos e nao
hierarquicos (particionamento). Antonenko, Toy e Niederhauser (2012)
explicam que o método hierarquico comecam com cada caso um cluster
separado e em seguida vai combinando sequencialmente os clusters para
construir uma hierarquia de clusters aninhados e a cada interacao o numero
de clusters € reduzido. Este método € util quando nao se sabe o numero
certo de agrupamentos no banco de dados. Ja no método nao hierarquico o
numero de clusters (K) é previamente definido, um exemplo é o algoritmo K-

Means que foi utilizado no nosso estudo.

Segundo Jain (2008) o algoritmo K-Means ¢é dos algoritmos de
clusterizacao mais simples e popular, ele foi publicado a primeira vez em
1955, a razao da sua popularidade € pelo fato de ser um algoritmo de facil
implementacdo, simples e eficiente. O algoritmo funciona da seguinte

maneira:

Escolhe o nimero de clusters K.

2. Escolhe K centros dos clusters (pode ser aleatoriamente, forcar os
centros a serem distantes um do outro, entre outros)

3. Atribui cada instancia a um clusters com base na menor distancia
euclidiana do atributo ao centros dos clusters.

4. Recalcula o centro dos clusters fazendo a média (centréides) de todos
as instancias associadas a ele no passo anterior.

5. Volta para passo 3 até que os centroides permanecam estaveis, ou o

numero de interacoes alcance o limite.

A Figura 6 mostra um exemplo dos passos do algoritmo K-Means. No
inicio, os centros do clusters sao definidos, representados pelos pontos
fechados e as instancias sao associadas ao centro mais proximo, na 12
iteracao o centro € recalculado e as instancias sao realocadas para o centro
de menor distancia euclidiana, na 2% iteracdo novamente centros e

instancias sao realocados e o algoritmo € finalizado.
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Figura 6 - Demonstracao do K-Means.
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Fonte: Grassi et al. (2013)

2.5.4 Determinacao do numero 6timo de clusters

Existem varias técnicas para determina o melhor numero de clusters
(K) para os dados. Essas técnicas tém por objetivo encontrar o melhor
numero K que faz com que as instancias de um mesmo clusters sejam o

mais similar possivel e distante de outros clusters gerados.

O nosso estudo escolheu o método coeficiente de silhueta para
determinacao do K, de acordo com Medeiros (2014) esse método é uma dos
mais utilizados para validacdo do numero de cluster. Esta técnica foi

proposta por Rousseeuw (1987) e € calculado da seguinte maneira:

_ (b;- a;)
" max (b;, a;)

i

Para cada instancia i é calculado o coeficiente de silhueta (S;), em que
b; representa a média da distancia minima da instancia i para os demais

clusters e a; representa a média da distancia da instancia i aos demais

atributos do clusters que ela pertence. O coeficiente pode variar de -1 ate +1
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sendo que quanto mais proximo de +1 significa que a instancia esta bem
localizada no cluster, proximo de O indica que a instancia esta muito perto
de outro cluster e quanto mais proximo de -1 significa que a instancia pode

ter sido atribuida ao cluster errado.

Para calcular a média de todas as instancias dos clusters gerados

utiliza-se a seguinte formula:

O §; representa a média do coeficiente de silhueta, que é calculado

pela soma de todos os coeficientes de silhueta de cada instancia i dividido

por n, que representa o numero total de instancias.

De acordo com Smith (2008) para os valores do coeficiente de silhueta
entre 0.71 até 1.0 pode ser considerado que uma forte estrutura foi formada,
valores entre 0.51 até 0.70 € considerado que uma estrutura razoavel foi
formada, 0.26 até 0.50 foi formada uma estrutura fraca e abaixo de 0.25

nenhuma estrutura substancial foi encontrada.

A revisao de literatura mostra a importancia da técnica de mineracao
de dados para o trabalho de gestores e professores na compreensao dos tipos
e padroes de comportamento dos estudantes, permitindo antecipar e
prevenir situacoes de fracasso nos estudos ou evasdo. Na proxima etapa, é

descrito a metodologia do estudo.
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3 Aplicacao da Metodologia de Mineracao

de Dados Educacionais

Esta monografia tem como objetivo principal aplicar a metodologia de
mineracdo de dados para o levantamento dos perfis e padroes de
participacao de alunos em disciplina de curso superior a distancia

resultando na predicao das chances de aprovacao de cada aluno.

3.1 Descricao da Metodologia de Mineracao de Dados

Os dados para analise foram extraidos da base de dados do Moodle

utilizado pela SEDIS para os cursos de graduacao a distancia.

Na escolha do processo utilizado para aplicacdo da metodologia,
optou-se pela adaptacdo do KDD para EDM tendo em vista as suas

funcionalidades e a congruéncia com os objetivos da pesquisa.

A adaptacao do processo KDD seguiu as seguintes etapas: analise
preliminar dos dados do Moodle da SEDIS, pré-processamento, aplicar
mineracao de dados e interpretar e analisar os dados. A etapa de coleta de
dados nao foi utilizada pois os dados ja haviam sido coletados, essa etapa foi
substituida pela de analise preliminar dos dados e a fase de implementacao

dos resultados nao foi utilizada e € proposta como trabalhos futuros.
Para tanto, as atividades desenvolvidas seguiram os seguintes passos:
Etapa 1 - Analise preliminar dos dados do Moodle da SEDIS.

Foi realizada uma analise preliminar dos dados do Moodle para o

planejamento das demais etapas e foi divida em quatro fases:
Fase 1. Estudo das tabelas importantes do Moodle da SEDIS

Nessa fase foi feito uma analise de todas as tabelas do banco de
dados do Moodle para entender sua organizacao e poder extrair as

informacoes necessarias

Fase 2. Analise das atividades e recursos mais utilizados



34

Foi verificado quais atividades e recursos sao mais utilizados
pelos professores da universidade, para auxiliar nos atributos que

seriam selecionados para formar os perfis de participacao dos alunos.
Fase 3. Selecao da turma Teste

Foi selecionado uma turma para servir de teste na realizacao de

todos os procedimentos. Essa turma foi nomeada turma teste.
Fase 4. Selecao das tabelas e dos atributos

Foram selecionadas todas as tabelas do banco que continham as

informacoes necessarias para extrair as informacoes da turma teste.
Etapa 2 - Pré-processamento

Conforme explicado no referencial tedrico o pré-processamento
envolveu uma limpeza e transformacao dos dados em formatos apropriados
para a utilizacao da mineracao na etapa seguinte. Essa etapa foi dividida em

5 fases:
Fase 1. Criacao da tabela de sumarizacao

Foi criado uma tabela de sumarizacao para armazenar todos os

dados de cada aluno na turma teste.
Fase 2. Limpeza dos dados

Foi realizado uma limpeza de dados inconsistentes e foi feita a

padronizacao das unidades.
Fase 3. Selecao dos atributos mais significativos

Foram feitos testes de correlacoes entre a nota final e cada
atributo, para assim poder selecionar os que tinham maior impacto na

nota e descartar os que nao a influenciaram.

Fase 4. Normalizacao

Nessa fase foi realizada a normalizacdo Min-Max para cada

atributo selecionado.

Fase 5. Reducao dos dados
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Foi aplicado o PCA para reduzir a dimensionalidade dos dados,

os dados possuiam 9 dimensoes e foram reduzidos para 2.
Etapa 3 — Aplicar Mineracao de dados

Essa etapa foi dividida em 2 fases:

Fase 1. K-Means

Nessa fase foi utilizado o algoritmo K-Means para agrupar os

alunos em 4 (quatro) grupos, conforme suas acoes no ambiente.
Fase 2. Teste de silhueta

Foi feito um teste de silhueta para verificar o melhor nimero de

cluster para o algoritmo K-Means.
Etapa 4 - Interpretar e Analisar os Dados

Foi feito uma analise e uma interpretacao de todos os dados gerados e

foi descrito os padroes encontrados.

3.2 Aplicacao da Abordagem

Nesta parte, foi apresentada a descricado de cada etapa e os

produtos/atividades realizadas.

Etapa 1 - Analise preliminar dos dados do Moodle da SEDIS.
Essa etapa foi divida em quatro fases:
Fase 1: Estudo das tabelas importantes do Moodle

Foram analisadas todas as 324 tabelas do banco de dados do
Moodle da UFRN e observado como o banco estava estruturado e

organizado para a partir disso extrair as informacoes necessarias.

E importante ressaltar que a coleta dos dados no Moodle ocorre
a medida que os alunos vao interagindo com o sistema, informacoes
referente as acdoes dos usuarios vao sendo armazenadas em uma
tabela de log que grava o id do usuario, o horario e data da acao, o
endereco IP, o modulo que foi acessado e a sua acao (adicionar,

deletar, visualizar, etc).
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A base de dados utilizada possui informacoes coletadas desde

2006 até 2013 de todas as turmas criadas durante esse periodo.
Fase 2: Analise das atividades e recursos mais utilizados

Foi realizado uma analise preliminar do banco de dados para
todas as disciplinas online, do cursos a distancia da UFRN e foi
identificado quais as atividades que sao mais utilizados pelos
professores. Por exemplo, observa-se na Figura 7 que o forum (forum)
€ mais utilizado com 65,9% (sessenta e cinco, e nove), seguido do
assign (tarefa) com 21% (vinte e um) e do quiz (questionario) com 6%
(seis), sendo que o chat (bate papo) aparece em 42 lugar com 5,5%

(cinco e cinco).

Figura 7 - Distribuicao de tipos de atividades nas disciplinas do AVA - UAB/UFRN.

Atividades

@ forum
@® chat
® assign
® quiz
choice
@ olossary
@® assignment
® data
Other

Fonte: autoria propria

Foi também realizado uma analise do banco de dados para
identificar quais os recursos mais utilizados pelos professores. Por

exemplo, observa-se na Fig. 8 que o resource (arquivo) é mais utilizado
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com 70,5% (setenta, e cinco), seguido do label (rétulo) com 13,5%
(treze, e cinco) e do folder (pasta) com 7,6% (sete, e seis), sendo que a
URL aparece em 4° lugar com 5,2% (cinco, e dois) e page (pagina) em

5° lugar com 1,9% (um, e nove).

Figura 8 - Distribuicdo de tipos de recursos nas disciplinas do AVA - UAB/UFRN.

Recursos

® resource

@ page
journal

@ abel

@ url

@ folder
Other

Fonte: autoria propria

Fase 3: Selecao da turma teste
A selecao da turma teste seguiu os seguintes critérios:

* A disciplina do Moodle que continha maior quantidade de

ferramentas em uso;
* Numero de alunos superior a 100;

* Disponibilidade da nota final do aluno.

A turma tinha 497 estudantes matriculados e foi ofertada no

semestre 2013.1, o nome da disciplina nao sera mencionado por
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questoes de sigilo.

A turma selecionada deveria possibilitar a validacao da
metodologia permitindo que a partir dos resultados encontrados
fossem realizadas correcoes e ajustes para reaplicacdo em novos

estudos.
Fase 4: Selecao das tabelas e dos atributos

Apbs a analise, foram escolhidas as tabelas que possuiam os
atributos necessarios. A Tab. 1 mostra uma sintese das tabelas

usadas e quais informacoes elas contém.

Tabela. 1 - Tabelas do banco de dados utilizadas

Tabela do banco Informacao

_ Todos os dados das agoes do
mdlacademico_log o )
usuario no sistema.

_ As atividades e recursos que a
mdlacademico_course_modules o ]
disciplina possui.

) Nota dos alunos nas disciplinas e
mdlacademico_grade_grades )
nos modulos.

Qual o papel do usuario no
mdlacademico_role_assignments sistema em um determinado

contexto.

Fonte: autoria propria

A tabela mdlacademico_log, possui todas as acoes do usuario na
disciplina teste, e com isso ela foi utilizada para capturar as
informacoes quantitativas das acoes do aluno. Os campos utilizados

dessa tabela foram: userid, course, module e action.

Na tabela mdlacademico_course_modules foi possivel verificar

quais os modulos e a quantidade de vezes que estao sendo utilizados
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na disciplina teste. Os campos utilizados nessa tabela foram: course,

module e instance.

Observa-se que a Figura 9 demonstra o quantitativo de uso dos
recursos e atividades do Moodle por parte do docente referente a

turma teste.

Figura 9 - M6dulos mais utilizados na turma teste

Modulos

20

quantidade
=

0
chat quiz choice page url assign forum  resource  label

Fonte: autoria propria

Como demonstra a Figura 9, o label € o recurso mais utilizado
com 19 insercoes, seguido do resource com 16 e em seguida o forum
com 7 insercoes, url e assign com 3, page com 2 e chat, quiz e choice

foram usados uma Unica vez.

Na tabela mdlacademico_grade_grades fica armazenado a nota
obtida por cada aluno em cada atividade avaliativa de cada disciplina
e, o somatorio dessas atividades. Vale ressaltar que, esse somatorio é
referente somente as atividades apuradas na plataforma. Entretanto, a

nota final do estudante refere-se as atividades do Moodle mais a nota
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da prova presencial, sendo que a nota da prova presencial foi
extraida de uma planilha complementar. Os atributos utilizados dessa

tabela foram: itemid, userid e finalgrade.

A tabela mdlacademico_role_assignments contém informacoes
sobre qual o papel do usuario em um determinado contexto. Essa
tabela foi utilizada para identificar na turma teste todos os usuarios
que possuiam papel de estudante. Os campos utilizados dessa tabela
foram: roleid, contextid e userid que refletem, respectivamente o
identificador do papel que no caso é estudante, o determinado

contexto que € a disciplina teste e o identificador do usuario.
Etapa 2 - Pré-processamento

Essa etapa foi dividida em 5 fases, as fases de 1 a 3 utilizaram a

ferramenta pgAdmin3 (http://www.pgadmin.org/), e a de 4 a S foi

implementada em Python utilizando uma biblioteca de aprendizado de

maquina (Machine Learning) Scikit-Learn (http://scikit-learn.org/).

Fase 1: Criacao da tabela de sumarizacao

Devido ao fato das informacodes estarem espalhadas em varias
tabelas foi necessario criar uma tabela de sumarizacdo que contém
todas as informacdoes necessarias. Cada atributo da tabela de
sumarizacao com sua respectiva descricao € mostrado na Tabela 2,

essas informacoes sao referentes a cada aluno na turma teste.



Tabela 2 - Tabela de sumarizacao

Atributo Descricao
disciplina Id da turma
. Numero total de cliques na
n_cliques N
disciplina
total_quiz Porcentagem de quiz realizado

total_assign

Porcentagem de assign realizado

Porcentagem de resource
total_resource . .

visualizado
total_page Porcentagem de page visualizado
total_url Porcentagem de url visualizado

total forum

Porcentagem de forum visualizado

poste_forum

Numero total de postes realizados

41

em foruns

Numero de discussodes abertas em

disc_forum )
foruns

total_chat Porcentagem de chat visualizado

conversa_chat Numero de conversas em chats.

Quanto tempo, apdés a turma

primeiro_acesso L
inicializar, o aluno acessou.

Nota final obtida de todas as

nota_atividades atividades.

Nota final, contendo as atividades e

nota_final .
a prova presencial.

Fonte: autoria propria

Fase 2: Limpeza dos dados

Os atributos total_quiz, total_assign, total_resource, total_page,
total_url, total_forum e total_chat, seguiram os seguintes padrodes de

limpeza de dados:

1. Limpeza de dados inconsistente: confere o id do modulo em que
a informacao esta sendo capturada e verifica na tabela
mdlacademico_course_modules se este id realmente existe.

2. Padronizacao das wunidades: transforma o atributo em
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porcentagem, dividindo o numero de ocorréncias do atributo
encontrado na tabela de log pelo nimero total de ocorréncias do
modulo e o resultado € multiplicado por 100. Por exemplo, um
aluno realizou 2 assign e a disciplina tem um total de 4 assign,
com isso o aluno fica com o atributo total_assign no valor de:

2 / 4 * 100, ou seja, 50% (cinquenta).
Fase 3: Selecao dos atributos significativos

Foi utilizada a correlacao de Pearson e Spearman entre cada
atributo selecionado e a nota final, com a finalidade de identificar
quais atributos tiveram maior impacto na nota e, partir disso, remover

os atributos que nao tinham muita correlacao.

Somente os atributos médios (coeficiente entre 0,30 e 0,50) e
grandes (coeficiente entre 0,50 e 1) identificados na correlacdo de
Pearson ou de Spearman foram escolhidos. A Tabela 3 ilustra os
atributos selecionados. Nela pode ser observado que todos os atributos
sdo meédios ou grandes, com excecao do atributo total chat na
correlacdo de Spearman. Entretanto como ele € médio para correlacao
de Pearson ele também foi selecionado. Também € possivel observar
que, o atributo total_assign é o que possui maior correlacdo com a

nota, isso € explicado pelo fato dele compor 30% da nota final.

Tabela 3 - Atributos selecionados

Atributo Atributo Pearson Spearman
notafinal n_cliques 0.336 0.355
notafinal total_quiz 0.542 0.425
notafinal total_assign 0.814 0.585
notafinal total_resource 0.501 0.338
notafinal total_page 0.489 0.397
notafinal total_url 0.572 0.470
notafinal total_forum 0.614 0.383
notafinal poste_forum 0.349 0.461
notafinal total_chat 0.345 0.254

Fonte: autoria propria



43

A Tabela 4 mostra os atributos descartados, nela é possivel
verificar que disc_forum, conversa_chat e primeiro_acesso possuem

uma correlacdo pequena, por isso nao foram escolhidos.

Tabela 4 - Atributos descartados

Atributo Atributo Pearson Spearman
notafinal disc_forum 0.130 0.077
notafinal conversa_chat 0.117 0.143
notafinal primeiro_acesso 0.148 -0.262

Fonte: autoria propria

Fase 4: Normalizacao dos dados

Foi utilizada a normalizacdo Min-Max em todos os atributos
selecionados. Essa normalizacao foi a mais adequada devido a

natureza dos dados.
Fase 5: Reducao dos dados

Para reduzir a dimensionalidade dos dados foi utilizado o PCA. A
tabela de atributos selecionados antes do PCA possuia 9 dimensoes
(n_cliques, total _quiz, total_assign, total_resource, total_page,
total_url, total_forum, poste_forum e total_chat). Essa tabela foi
reduzida para 2 dimensoes para poder obter uma maior precisao e um
melhor aproveitamento do algoritmo de clusterizacao utilizado na
etapa de mineracdo de dados. A reducao para 2 foi escolhida apos ter
sido calculado a percentagem de variancia explicada para cada

componente principal, o que pode ser visualizado na Figura 10.
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Figura 10 - Variancia explicada de cada componente
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Fonte: autoria propria

Na Fig. 10 é possivel observar que o componente 1 e 2 possuem
a maior propor¢cao da variancia, somando os dois da um total de
73,3%. Devido a isso é possivel reduzir para 2 dimensodes sem perdas

significativas.
Etapa 3 — Mineracao de dados

Essa etapa foi implementada em Python utilizando a biblioteca Scikit-

Learn e foi dividida em 2 fases:
Fase 1: Utilizacao do algoritmo K-Means

Nessa fase foi utilizado o algoritmo K-Means para gerar os

clusters de alunos, o algoritmo recebeu como entrada os seguintes

atributos:

* Os dados gerados apos o uso do PCA;
* O numero de clusters, que no caso foi escolhido quatro;
* A forma de inicializacao dos centros dos clusters. Para isso foi

escolhida a técnica k-means++, que forca os centros a serem

distantes um dos outros.
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Fase 2: Teste de silhueta

O teste de silhueta buscou encontrar o melhor numero K para
execucao do K-Means, o teste foi feito com os valores de K entre 2 até
7, sendo comprovado que o melhor valor para o K-Means foi 4. A Fig.

11 mostra o valor do coeficiente de silhueta para os valores de K.
Figura 11 - Coeficiente de silhueta para diferentes K

0,68
0,66
0,64 ®

0,62

Coeficiente de silhueta

0,58

0,56
2 3 4 5 6 7

Numero de clusters

Fonte: autoria propria

E possivel verificar na Fig. 11 que o maior niumero do coeficiente
de silhueta é 0,669 para K=4, seguido do valor 0,665 quando k igual
3.

A Figura 12 ilustra o resultado do teste para o K=4.
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Figura 12 - Analise de Silhueta para o K-Means com 4 Clusters
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Fonte: autoria propria

Na Fig. 12 pode ser verificado o valor do coeficiente de silhueta
para cada cluster e a média do coeficiente que foi 0.669, representada
pela linha vermelha tracejada, de acordo com Smith (2008). Este valor
pode significar que uma estrutura razoavel foi formada. No segundo
quadro da figura o eixo x representa a primeira dimensao gerada do
PCA e o eixo y a segunda dimensao, nesse quadro pode ser observado
a divisao dos clusters, a distancia que cada um se encontra do outro e

os centroides, representados pelos numeros dentro do circulo.

No Anexo B, encontra-se a analise do coeficiente de silhueta
para os valores de K entre 2 até 3 e 5 até 7. Nele é possivel observar
que para K igual a 2, 3, 5, 6 e 7 existem clusters com valores do
coeficiente de silhueta negativo, o que torna o K=4 apresentando na

Fig.12 a melhor escolha.



47

4 Interpretacao e Analise dos Dados

Nessa etapa foi analisado cada um dos clusters gerados, e pode ser
identificado os perfis e padroes de participacdo no AVA para cada grupo.
Para melhor entendimento dos clusters é apresentada a Tabela 5, que
demonstra a média e o desvio padrao de cada atributo encontrado em cada

grupo.

Os valores do quiz, assign, resource, page, url, chat e forum foram
normalizados com a normalizacao Min-Max, cliques e postes nao foram

normalizados.

Tabela 5 - Média e desvio padrao dos atributos por cluster

quiz assign resource page url chat forum cliques postes

Cluster 0,31+ 0,71+ 0,19+ 0,42+ 0,15+ 0,19+ 0,17+ 32,7+ 0,2+

1 0,46 0,22 0,25 0,38 0,17 0,13 0,16 29,3 0,5
Cluster 0,61+ 0,59+ 0,30+ 0,78+ 0,36+ 100+ 0,55+ 140,0+ 1,5+
2 0,48 0,38 0,2 0,26 0,25 0,0 0,22 70,6 2,1

Cluster 0,94+ 0,92+ 0,41+ 0,90+ 0,65+ 0,0 0,64+ 192,3+ 2,9+

3 0,22 0,19 0,24 0,21 0,36 0,0 0,23 102 2,8
Cluster 0,93+ 0,95+ 0,51+ 97,0+ 0,87+ 100+ 0,85+ 424+ 5,2+
4 0,08 0,20 0,21 0,16 0,22 0,0 0,14 248 5,1

Fonte: autoria propria

E possivel verificar na Tabela 5 a diferenca de um cluster para o outro,
sendo o cluster 4 o que possui as melhores médias. Este grupo tem um
desvio padrao alto para o atributo cliques, devido ao fato de existirem alunos
nele com uma quantidade extremamente alta de cliques e alguns com uma
quantidade baixa. Apos esse vem o cluster 3 com médias um pouco
inferiores e um desvio padrao também alto para o atributo cliques. Em
seguida vem o grupo 2 com médias mais baixas que o 3 e apenas a média do
chat superior, esse grupo possui um desvio padrao alto para o atributo quiz

e assign. E por ultimo vem o cluster 1 com as piores médias e desvio padrao
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alto para os atributos quiz e page. E importante ressaltar que o desvio
padrao deu valores alto para alguns atributos devido ao fato desses atributos
terem uma variacao muito grande em seus valores, como por exemplo, o quiz
possui apenas valores O ou 100, o que acaba elevando muito o valor do

desvio padrao.

A Figura 13 ilustra as notas finais de cada cluster, vale ressaltar que
essa nota € composta por 4 pontos de atividades sendo 3 pontos referente

aos 3 assign e 1 ponto do quiz, mais 6 pontos da prova presencial.

Figura 13 - Distribuicédo das notas por clusters
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Fonte: autoria propria

No primeiro quadro da Figura 13 &€ demonstrado a média das notas
finais de cada cluster, é possivel observa que a média das notas aumenta de
um cluster para o outro, sendo que o primeiro grupo € o que possui a pior

meédia e o ultimo grupo a melhor.
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No segundo quadro da Fig. 13, as notas finais sdo representas por um
grafico de caixas. Nesse tipo de grafico as caixas (retangulos azuis) contém
50% dos dados, o limite superior da caixa indica o percentil de 75% dos
dados e o limite inferior da caixa indica o percentil de 25%, a linha vermelha
indica a mediana, os extremos do grafico indicam os valores minimo e
maximo, porém, podem existir os pontos fora do extremo, que sao valores

discrepantes (outliers) representados pelo (+).

Pode-se concluir que, apos analisar o grafico caixa, o cluster 1 possui
notas muito baixas e alguns poucos alunos com notas mais altas, sua
mediana é 0. Ja o cluster 2 tem uma mediana de 6,2 e uma dispersao
enorme, visto que sua caixa se estende dos valores de 2 até 8. O cluster 3
tem uma mediana de 8,4 e a maioria dos alunos possuem nota alta com
excecao de alguns poucos outliers com notas baixo de 4. O cluster 4 tem
comportamento parecido com o cluster 3, com uma mediana de 8,5 e sua
dispersao nao € muito grande, podendo ser observado que todos os alunos

retirando-se os outliers obtiveram aprovacao.

A Figura 14, mostra a preditibilidade de cada cluster na obtencao de

aprovacao por parte dos alunos na disciplina.
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Figura 14 - Preditibilidade de aprovacao de cada cluster
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Fonte: autoria propria.

Pode ser observado na Figura 14 que o cluster 1 tem as menores
chances de aprovacao com 15,7% (quinze, e sete), seguido do cluster 2 com
55,8% (cinquenta e cinco, e oito) de chance e, logo, em seguida, o cluster 3
com 86,1% (oitenta e seis, e um). Por ultimo, o cluster 4 com 95%(noventa e
cinco), sendo este o grupo que possui as maiores chances de obter um

sucesso na disciplina teste.

A Figura 15, assim como a Tabela 5 ilustra a média de cada atributo

em cada cluster.
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Figura 15 - Média dos atributos selecionados por cada cluster
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Fonte: autoria propria

No primeiro quadro da Figura 15, o eixo x representa cada um dos 4
cluster. No eixo y encontra-se a meédia de cada um dos atributos
selecionados na pesquisa. As cores da legenda representam os atributos que
formam cada cluster. Os atributos foram calculados em porcentagem como

ja explicado na etapa de limpeza de dados.

No segundo quadro o eixo x representa cada um dos 4 clusters e o eixo

y representa a quantidade de cliques e postes no forum.

Em sintese, apos a analise dos dados, podemos apontar a existéncia
de 4 tipos de perfis e padroes de participacdo no AVA, exemplificados a
seguir:

Cluster 4: estudantes ativos, sdo alunos que possuem uma alta
participacao na plataforma, realizam quase 100% das atividades, visualizam
um grande numero de recursos, possuem grande quantidade de cliques no

ambiente e varios postes em foruns. Os estudantes desse grupo possuem
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95% de chance de aprovacao. Os alunos desse grupo que nao obtiveram

aprovacao foram os que nao realizaram a prova final.

Cluster 3: estudantes medianos, sao cursistas que possuem uma
participacao moderada no ambiente, realizando boa parte das atividades,
visualizando parcialmente os recursos, acessando a plataforma
regularmente e realizando alguns postes em foruns. Esses estudantes nao
visualizam o chat, mas, possuem um bom rendimento no final, eles possuem
86,1% de chance de aprovacao. Esse grupo mostra que a participacao no
chat nao esta relacionada a aprovacao e que nem sempre € necessario ter um
acesso excessivo a plataforma para obter uma nota boa, ja que esse grupo
obteve uma meédia de cliques de 192 o que equivale a menos da metade de

cliques do grupo 4.

Cluster 2: estudantes inconstantes, sao alunos irregulares que de vez
em quando acessam o ambiente, realizam um pouco mais da metade das
atividades, acessam pouco os recursos e realizam poucos postes em foéruns.
Sao estudantes que visualizam o chat e podem ou nédo serem aprovados,

suas chances sao de 55,8% de aprovacao.

Cluster 1: estudantes ausentes, sdo cursistas pouco ativos que
praticamente nao acessam a plataforma, realizam bem menos do que a
metade das atividades, quase nao visualizam os recursos disponiveis e tém
uma quantidade baixissima de postes em foruns. As suas chances de
aprovacao sao de 15,7%. Os alunos que obtiveram aprovacdo nesse grupo
foram estudantes que realizaram a prova final que valia 6 pontos e

obtiveram uma nota boa e com isso conseguiram a aprovacao.

Os perfis encontrados em comparacao com os achados na literatura
(HRASTINSKI, 2009; NISTOR e NEUBAUER, 2010; RODRIGUES et al, 2013)

apresentam similaridades nos seguintes aspectos:

* A maior participacao encontrada foi no cluster 4 sendo esse grupo € o
que possui maior média de acesso a plataforma, o que assimila com o
nivel 1 do estudo de Hrastinski (2009) em que participacao € igualada

ao numero de vezes que o aluno acessa o ambiente. Esse cluster
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também condiz com o grupo 1 do estudo de Nistor e Neubauer (2010)
que afirma que esses alunos participam em todas as modalidades e
enquadra no grupo 1 do estudo de Rodrigues et al (2013) que alega
que esses estudantes participam durante todo o curso.

O nivel 4 do estudo de Hrastinski (2009) afirma que alunos que
visualizam e postam muitas mensagens no forum sao mais ativos que
os outros, isso foi encontrado no Cluster 4.

O cluster 3 possui uma participacao mediana o que assimila ao grupo
2 do estudo de Rodrigues et al (2013) que sao alunos medianos que
procuram a aprovacao.

O cluster 2 é formado por alunos inconstantes o que condiz com o
grupo 4 do estudo de Rodrigues et al (2013) em que os alunos nao
possuem uma participacao regular.

O cluster 1 € formado por alunos pouco ativos o que assimila ao grupo
5 do estudo de Rodrigues et al (2013) que é formado por alunos com
pouca interacao no ambiente e também condiz com o grupo 4 do
estudo de Nistor e Neubauer (2010) que afirma que esse grupo é

formado por estudantes evadidos.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Essa pesquisa buscou ampliar a visao sobre os perfis de participacao
dos estudantes no ambiente virtual de aprendizagem a partir de uma
organizacao didatico pedagodgica planejada e executada pelo professor. O
objetivo principal foi aplicar a metodologia de mineracdo de dados para o
levantamento dos de perfis e padroes de participacdo de alunos em
disciplina de curso superior a distancia na Universidade Federal do Rio

Grande do Norte.

Neste sentido, pode-se afirmar que o objetivo foi cumprido. O estudo
aplicou a metodologia de mineracao de dados segundo o KDD o que permitiu
identificar os perfis e padroes de participacao dos alunos em cursos a
distancia, com base nos registros de interacdo do Moodle na disciplina
selecionada. Ficou evidenciado que a alta participacdo no ambiente esta
relacionada com a aprovacao sendo possivel verificar que o aluno do grupo
que apresentou o melhor perfil de participacao teve maiores chances de
obter sucesso na disciplina, apesar, de também termos encontrado alunos

com baixa participacao, que obtiveram aprovacao.

O estudo contribui para a area de educacao porque possibilita ao
professor ter acesso aos dados de desempenho dos alunos no decorrer da
disciplina. Para tanto, a metodologia aplicada devera ser utilizada como
forma de monitoramento da turma durante a oferta da disciplina porque
pode facilitar a identificacdo dos estudantes que se encontram em situacao
de risco no processo de aprendizagem. Inclusive, pode ser usado para
medidas preventivas que evitem altas taxas de reprovacao ou trancamento
da disciplina por parte dos alunos que sentem que irdo reprovar. E também
deve incentivar os professores a utilizar mais os recursos e atividades que o
Moodle disponibiliza. Desta forma, o estudo demonstra o potencial do uso da
metodologia de mineracao de dados para gerar antecipadamente relatorios
técnicos e académicos validos para gestores e professores que pretendem

atuar na prevencao e na diminuicao da evasao em cursos online.
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A metodologia aplicada foi de extrema importancia para geracao dos
resultados, sendo possivel observar que todas as etapas do KDD tém sua
relevancia e devem ser seguidas na ordem, porém, sempre que necessario
deve-se retornar a uma ou mais etapa para realizar reajustes. A inclusao da
verificacdo do numero 6timo K para o K-Means na etapa de mineracdo tem
grande importancia, pois comprova o numero de clusters utilizado, este tipo
de verificacao nao foi encontrada em outros estudados que utilizaram o K-

Means na area de EDM.

A maioria das dificuldades encontradas no estudo se referem a
estrutura do banco de dados, a falta de informacdes consistentes e
desagregadas. Por exemplo, disciplinas que as notas finais nao estavam
armazenadas no Moodle e, sim, em outro sistema utilizado pela
Universidade, que nao permite o acesso e, consequentemente, inviabiliza a

mineracao de dados de determinadas disciplinas.

Recomenda-se que a metodologia seja testada em outros cursos,
comparando, por exemplo, os tipos de recursos e atividades mais usados por
diferentes professores e os tipos de recursos e atividades que propiciam
maior participacao e aprovacao. Também, considera-se importante que seja
realizada pesquisa qualitativa sobre as percepcoes e niveis de satisfacao dos
alunos frente ao uso das atividades e recursos do Moodle. E por ultimo,
recomenda-se que seja feita a implementacao da metodologia do estudo na

plataforma do Moodle.
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ANEXO A - Termo de Autorizacao do

Banco de Dados
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ANEXO B - Analise do Coeficiente de
Silhueta

O Anexo B apresenta a analise do coeficiente de silhueta, a divisao de

cada cluster e o centroides para os valores de Kiguala 2, 3, 5,6 e 7.
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