IX Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (CBIE 2020)
Anais do XXXI Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2020)

Identificacao de perfis de interacao de estudantes de educacao
a distancia por meio de técnicas de agrupamentos

Jorge Luis C. Ramos!, Lais Fernanda L. Santos!, Jodo C. Sedraz Silva', Rodrigo L.
Rodrigues?

IUniversidade Federal do Vale do Sdo Francisco - Juazeiro - BA — Brasil
2Universidade Federal Rural de Pernambuco - Recife-PE, Brasil.

Abstract. According to the Ministry of Education, in 2017, the number of students
of Distance Education (EAD) was approximately 7.8 million. This large number of
students results in a large volume of data, which is stored in virtual learning
environments, which have databases with relevant records of the educational
context. Thus, with the application of educational data mining techniques, this work
identified profiles of students of courses offered in the distance modality by
Universidade Federal do Vale do Sdo Francisco. It was possible to observe the
distribution of clusters with Low, Medium and High Interaction as the main profile
of the students. From this, it was possible to extract new knowledge that could
contribute to the improvement of this modality in the institutions.

Resumo. Segundo o Ministério da Educagdo, em 2017, o numero de estudantes de
Educacao a Distancia (EAD) foi de, aproximadamente, 7,8 milhoes. Essa
quantidade de alunos resulta em um grande volume de dados, sendo estes
armazenados em ambientes virtuais de aprendizagem, os quais possuem bases de
dados com registros relevantes do contexto educacional. Desse modo, com a
aplica¢do de técnicas de minera¢do de dados educacionais, este trabalho
identificou perfis dos estudantes de cursos ofertados na modalidade a distancia
pela Universidade Federal do Vale do Sdo Francisco. Foi possivel observar a
distribuicdo dos clusters com Baixa, Média e Alta Interagao como perfil principal
dos alunos. A partir disso, foi possivel extrair novos conhecimentos que poderdo
contribuir para o aperfeicoamento dessa modalidade nas instituicoes.

1. Introducao

A educacdo a distancia (EAD) assumiu um importante papel na capacitacao e na formacao continuada
das pessoas. A modalidade promove um acesso amplo a educacao, alcangando pessoas e regides antes
desprovidas de processos educativos nos varios niveis de formagéo.

No Brasil, segundo o Censo da Associacdo Brasileira de Educagdo a Distancia (ABED —
www.abed.org.br), em 2017/2018, existiam 7.773.828 alunos matriculados na modalidade, nos mais
diversos tipos de cursos (livres, graduagdo, pos entre outros). S&o indicadores como esses que
reforcam a necessidade maior de pesquisas na &rea, a fim de proporcionar melhores instrumentos,
métodos, processos e abordagens para a EAD.

A quantidade de dados na area educacional tem crescido exponencialmente e gerenciar esses
dados é um dos maiores desafios das instituicGes [Romero; Ventura 2013]. Por meio da Mineracao
de Dados Educacionais, (do inglés Educational Data Mining - EDM), é possivel criar e utilizar
modelos com o intuito de descobrir novos conhecimentos sobre esses dados [Rabelo et al. 2017].

A identificacdo de perfis de alunos possibilita detectar tendéncias de evaséo ou reprovacao,
além de oferecer subsidios para ganhos pedagégicos, de forma a melhorar o planejamento dos cursos
ofertados na modalidade EAD [Kampff; Reategui; Lima 2008]. Conhecer o perfil dos estudantes da
EAD é importante, pois pode revelar grupos distintos, para os quais podem ser necessarias acoes
diferenciadas, como um melhor acompanhamento e direcionamento dos procedimentos para motivar
e engajar os alunos.
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Diante das consideracfes aqui firmadas, este estudo visa apresentar um processo para
identificar perfis de estudantes EAD, por meio de mineracdo de dados, especificamente usando
técnicas de clusterizagdo. Assim, este trabalho foi guiado pela questdo norteadora: é possivel
identificar diferentes perfis de estudantes EAD por meio da utilizacdo de técnicas de agrupamento, a
fim de formar grupos de estudantes com perfis similares entre si e heterogéneos entre 0s grupos?

2. Fundamentos teoricos

Com base na revisao de literatura, esta secdo tem como propdésito apresentar algumas das defini¢des
e técnicas que fundamentam este trabalho.

2.1. Interacdes em sistemas de gerenciamento da aprendizagem

Os sistemas de gerenciamento de aprendizagem, conhecidos como LMS, do inglés Learning
Management Systems, tém como funcéo gerenciar atividades de ensino e aprendizagem online. Os
LMS distribuem o material didatico e funcionam como meio para a comunica¢do sincrona e
assincrona, contribuindo para os processos de ensino e interatividade entre professores e alunos. Esses
sistemas sdo formados por banco de dados e por modulos de gestdo, publicacdo de contetdo e
interatividade [Haguenauer; Mussi; Cordeiro Filho 2009].

Os dados registrados no LMS sobre as interacbes de estudantes permitem analisar o
comportamento do discente e identificar seu perfil, de modo a melhorar o ensino do professor e a
aprendizagem do aluno [Dias; Gasparini; Kemczinski 2009].

Ha 3 (trés) tipos de interacbes na EAD: aluno-conteudo, aluno-professor e aluno-aluno
[Moore, 1989]. A interacdo aluno-aluno é importante a medida que permite o trabalho em equipe, a
aprendizagem colaborativa, além de contribuir para o desenvolvimento do aspecto social do aluno. A
interacdo aluno-contetdo representa o contato do estudante com o material instrucional, como slides,
textos, videos [Haguenauer; Mussi; Cordeiro Filho 2009]. A interacdo aluno-professor € o que define
0 processo educativo, ja que o aprendizado ocorre a partir do compartilhamento de conhecimento
entre esses atores [Silva; Navarro 2011].

As interacOes sdo fundamentais para a aprendizagem. Além de trabalhar o aspecto social, 0
estudante sabe que ndo esta sozinho, pois mesmo estando fisicamente distante, hd sempre alguém
para tirar suas davidas e ajuda-lo no seu aprendizado [Grossi; Moraes; Brescia 2013].

2.2. Perfis educacionais

Tracar perfis educacionais consiste em identificar grupos de alunos, analisar quais caracteristicas em
comum apresentam e os que diferem de outros grupos. Com o estudo das interacdes, é possivel
observar quais caracteristicas e tipos de perfis educacionais, para aquela amostra, que levam a uma
reprovacao ou aprovacao, assim como possiveis causas de dificuldades no aprendizado [Oliveira et
al. 2017].

A identificacdo de perfis estudantes pode revelar problemas de aprendizagem, o que contribui
para auxiliar na prevencdo desses problemas, além disso, contribui para a melhora do rendimento dos
estudantes [Gomes 2010].

2.3 Mineracao de dados por agrupamento (clusterizaciao)

A Mineracdo de Dados Educacionais (EDM), é a &rea que aplica as tarefas tipicas de Mineracédo de
Dados na area educacional. Por meio da EDM, é possivel dar um significado préatico para os dados
extraidos de sistemas educacionais, tornando dados brutos significativos para instituices
educacionais [Romero; Ventura 2013]. Nela, as mesmas tarefas da mineracdo de dados tradicional
sdo utilizadas (classificacdo, agrupamento, associacdo, dentre outros), porém com um enfoque
especifico em contextos educacionais.

A tarefa de agrupamento, caracterizada em mineracdo de dados como aprendizagem néo
supervisionada, agrupa os objetos de estudo baseado em similaridades comportamentais. Geralmente,
utiliza-se a distancia entre dois objetos para estabelecer os grupos. Agrupamentos (clusters) bons
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devem ter alta homogeneidade interna e alta heterogeneidade externa, ou seja, objetos do mesmo
grupo devem ser parecidos e devem apresentar uma diferenca significativa em relacdo a outros
grupos. Assim, pode-se sintetizar grandes volumes de dados para um agrupamento de informacdes
concisas e importantes do conjunto, extraindo conhecimento e desenvolvendo hip6teses em cima
desses dados [Linden 2009].

Comumente, processos de agrupamentos sao divididos em hierarquicos e ndo hierarquicos.
Nos hierarquicos, ndo é necessario definir previamente a quantidade de clusters desejados. Neles
também é possivel representar resultados por meio de dendogramas, que mostram graficamente e de
forma hierérquica, o grau de semelhanca entre os grupos [Ramos et al. 2016].

Ja os ndo hierarquicos dependem de fatores que serdo determinados pelo projetista, incluindo
o numero de clusters. Essa caracteristica pode pesar negativamente nos resultados gerados, a depender
das configuracdes utilizadas. Dessa forma, pelo menos para um estudo inicial dos dados, & mais
vantajoso o tratamento hierarquico, ja que o dendograma mostra, graficamente, como os dados se
relacionam e quais as distancias entre eles [Linden 2009].

2.4. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, é apresentado um estudo de trabalhos relacionados ao tema abordado, atendendo a dois
objetivos especificos: identificar as variaveis relevantes de interagao dos alunos em ambientes virtuais
de aprendizagem e selecionar técnicas para a descricdo de perfis de estudantes da EAD.

No estudo de Kampff, Rategui e Lima (2008), estudantes com necessidades semelhantes
foram associados a um mesmo grupo. Dessa forma, foi possivel identificar perfis com riscos de evaséo
e/ou reprovacdo, assim como verificar as variaveis que influenciam nesses problemas, e, desta
maneira, por meio de alertas no sistema, auxiliar a instituicdo a realizar quaisquer intervengoes
necessarias. A analise ocorreu ndo apenas considerando os dados gerados, mas também foi estudada
a relacdo entre esses dados com o sexo, idade, polo e curso do aluno. O experimento teve uma amostra
de 161 estudantes, de 5 areas de conhecimento diferentes, de uma mesma disciplina, em duas turmas.

Pinheiro et al. (2014) analisaram os dados oriundos de um curso de 480 horas para formacéo
de aproximadamente 1400 agentes de inclusdo digital, oferecido pelo LMS Moodle. Com o intuito de
encontrar perfis de estudantes e analisar os comportamentos deles, foi escolhido o algoritmo K-
Means. A quantidade de grupos estabelecidos foi de cinco (k=5), equivalentes as classes excelente,
bom, regular, insuficiente e a tltima contendo os outliers.

Silva et al. (2015) propuseram agrupamentos de alunos com comportamentos semelhantes no
Moodle, de forma a analisar essas interacdes, e, consequentemente, prever o desempenho de 200
alunos, distribuidos em 6 polos. Esses alunos estavam matriculados em uma disciplina com duragéo
de 4 semanas e, ao final do curso, 161 foram aprovados, 15 reprovados por nota e 24 evadiram. A
estratégia adotada para realizar o agrupamento foi utilizar o método de Ward e a distancia euclidiana,
dividindo os dados em 4 grupos.

Lira et al. (2016) extrairam do ambiente Moodle informagdes de 3195 estudantes, divididos
em 248 cursos, em um intervalo de um ano. Para o agrupamento, foi utilizado o algoritmo K-Means,
que dividiu a base em 5 grupos: muito bom, bom, regular, ruim e muito ruim. Apds a definicdo desses
grupos, foram realizadas classificacdes com os algoritmos J48, JRip, SimpleCart e Random Forest
para se obter a acuracia no modelo. O melhor resultado foi obtido com 0 Random Forest, 98,27% de
instancias classificadas corretamente, e o pior com o JRip, com 96,95%. Os autores ainda destacam
a grande quantidade de alunos que possuem desempenho insatisfatério ou que evadem na EAD,
ressaltando assim a importancia desse tipo de estudo para apontar sugestdes para melhorar essa
situacao.

Os experimentos de Souza et al. (2016) utilizaram o Moodle para extrair informagdes de 2227
alunos de 10 cursos de graduagdo distintos. O trabalho teve intuito de analisar ndo s6 o
comportamento dos alunos, mas também avaliar os 38 tutores destes cursos. Para 0 agrupamento,
utilizou-se o algoritmo K-Means, criando trés grupos: baixo desempenho, desempenho moderado ou
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bom desempenho. Diferente dos outros trabalhos, neste a instituicdo pdde acompanhar o desempenho
do aluno em tempo real, através de um nicleo de apresentacdo de dados.

A partir dessa andlise, percebeu-se que o algoritmo K-Means € predominante nos estudos
sobre agrupamentos e que os atributos como niimero de acessos ao LMS, nimero de acessos ao forum,
namero de postagens em féruns, nimero de atividades realizadas, quantidade de mensagens enviadas
e recebidas e nota final, sdo os atributos mais usados para estabelecimento dos perfis dos alunos.

Outra informacdo importante obtida na analise dos trabalhos, € que predominou o processo
de Knowledge Discovery in Databases (KDD) como método de extragdo de conhecimento dos dados.
O KDD inclui atividades que sdo compostas basicamente, por cinco etapas: Selecdao dos dados, Pré-
processamento, Formatagdo, Mineracdo de Dados e Interpretacdo dos resultados [Fayyad, 1996].

3. Percurso Metodoldgico

Existem varios processos utilizados para padronizar e detalhar as etapas da descoberta de
conhecimentos. O percurso metodoldgico escolhido para este trabalho é uma adaptagéo do KDD para
contextos educacionais, conforme descrito por Romero e Ventura (2013). Na Figura 1, pode-se
observar essas etapas.

Amblarta Dados Pré- |! Diedas I'|.1ina.ra;;in Madelosl! rﬂbﬁfpfﬂlal;aﬂ
Educacional Brufos processamento Modilicadas de dados Padrbes Avaliacio

l Refinamento !

Figura 1: Etapas do processo de KDD em ambientes educacionais. Fonte: Adaptado de
Romero e Ventura (2013).

Este processo comeca com a coleta ou escolha da base para o estudo do ambiente educacional.
Para este estudo, foi utilizada a base de dados do LMS Moodle que estd em uso pela Secretaria de
Educacdo a Distancia (SEAD) de dois cursos de graduacdo na Universidade Federal do Vale do S&o
Francisco (UNIVASF), com uma base que contém todos os registros das interaces dos alunos dentro
da plataforma, no periodo de 2013 até 2018, nos cursos de Administracdo Publica e Pedagogia,
conforme quantitativos listados no Quadro 1.

Apos a coleta, na selecdo de dados, foram analisadas as informacBes extraidas, que sdo
relevantes para o estudo, de modo a diminuir o volume de dados.

Quadro 1: Descri¢do da base de dados. Fonte: Autores (2019).

BASES ALUNOS MATRICULADOS | DISCIPLINAS | N° REGISTROS
Administracéo Publica 273 41 8.199
Pedagogia 142 39 3.855

Utilizando a anélise das interacfes dos alunos no ambiente e a verificacdo do ganho de
informacdo, por meio de bibliotecas da linguagem de programacdo Python, foram definidos os
atributos considerados relevantes para o estudo.

Os dados brutos obtidos necessitaram de limpeza e pré-processamento (fusdo de dados
heterogéneos, tratamento de dados faltosos e incorretos, converséo de dados, selegdo de recursos entre
outros). Esta fase requereu a utilizagdo de técnicas cléssicas da mineragao.

De posse dos atributos escolhidos, a proxima etapa consistiu no pré-processamento de dados,
que tratou, por exemplo, dos missing values e outliers, de forma a assegurar a qualidade e
confiabilidade dos dados. Assim, informag@es inconsistentes, ausentes e erréneas foram tratadas.

Na etapa de transformacdo, os dados foram ajustados para poderem ser utilizados pelo
algoritmo escolhido, a partir de discretizagdes e normatizagdes necessarias.

Na etapa de mineracdo, o conhecimento foi entdo extraido. Como o objetivo do trabalho foi
identificar grupos de estudantes e analisa-los, a tarefa escolhida foi o agrupamento, em seus dois
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principais métodos: o hierarquico, como forma de subsidiar a escolha da quantidade de grupos e o
nao hierarquico, para realizar as devidas analises dos perfis nos grupos obtidos, conforme descrito
por Ramos et al. (2016). A escolha do K-Means como método néo hierarquico se deu por ser o mesmo
bastante consolidado em estudos com dados educacionais, permitindo assim comparac6es ou adogao
de estratégias similares e também com facil implementacdo e parametrizacdo por meio de bibliotecas.

Finalmente, o Ultimo passo € a interpretacdo e a avaliagdo dos resultados obtidos, onde o
conhecimento é evidenciado e relatado. Lembrando, que por ser um processo iterativo, pode-se, em
qualquer etapa, retornar para realizar quaisquer ajustes na base de dados e realizar novo
processamento dessa base [Ramos et al., 2016].

O conhecimento adquirido a partir da EDM sobre os dados gerados pelos alunos e instrutores
pode vir a fornecer rapidas e importantes compreens@es acerca do desempenho, da motivacao e do
nivel de participagdo dos alunos no curso. Este conhecimento pode sugerir mudangas no curso,
intervengbes significativas na metodologia ou mesmo um contato individual com alunos
desmotivados ou com baixa interagao.

4. Resultados e Discussoes

A escolha das variaveis de interacdo foi baseada no levantamento dos trabalhos relacionados. Vale
salientar que a ID de cada variavel segue os scripts de outra coleta de dados, realizada por Ramos
(2016a) em outro cenario educacional também na EAD e, como algumas variaveis foram reutilizadas,
optou-se por manter os identificadores utilizados no trabalho citado. O Quadro 2 descreve essas
variaveis.

Quadro 2: Atributos escolhidos para o experimento. Fonte: Ramos (2016).

ID Descricdo da variavel escolhida

VARO1 |Quantidade de postagens do aluno em féruns por disciplina
VARO4 |Quantidade de mensagens enviadas pelo aluno no semestre
VARO5 |Quantidade de mensagens recebidas pelo aluno no semestre
VAR13 |Quantidade de acesso por turno, 13(a) manha, 13(b) tarde e 13(c) noite, no semestre
VAR16 |Quantidade de colegas diferentes que o aluno enviou mensagens no semestre
VAR18 |Quantidade de acessos do aluno ao ambiente no semestre
VAR21 [Quantidade de mensagens recebidas de colegas no LMS no semestre
VAR22 |Quantidade de mensagens enviadas para outros colegas no semestre
VAR31 |Quantidade de acessos aos féruns por disciplina

A coleta dessas informacgbes foi realizada no software MySQL Workbench, utilizando
consultas na linguagem SQL. Basicamente, os ID do estudante juntamente com o ID da disciplina
formaram uma chave priméria que serviu para coletar a interatividade de cada instancia nas variaveis
escolhidas. Destaca-se que 0 que € denominado de instancia, representa o conjunto de variaveis que
refletem o comportamento de um aluno em determinada disciplina, ja que 0 mesmo aluno pode
apresentar diferentes comportamentos em diferentes disciplinas.

4.1. Agrupamento Hierarquico

Essa etapa foi realizada com o auxilio de programa criado na linguagem Python, utilizando o Método
de Ward com os parametros default da biblioteca Pandas para este tipo de agrupamento. O objetivo
foi, através da observagdo do dendograma, estimar um possivel melhor “k” para realizar a
clusterizagdo ndo hierarquica. A partir dos gréaficos gerados, pOode-se obter uma linha de corte
horizontal que cruzava os eixos de cada grupo, possibilitando uma escolha apropriada para o nimero
de grupos.

Mesmo na perspectiva da realizacdo de clusterizacdo ndo hierarquica para fins de
determinacdao dos perfis de cada grupo de estudante formado, escolha essa por ser a mais encontrada
nos trabalhos relacionados (Se¢do 2.4), esta clusteriza¢do hierdrquica serviu para indicar uma tomada
de decisdo acerca do nimero de clusters que iria ser usado como parametro para a outra técnica de
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agrupamento escolhida para anélise final.

Para cada curso, foram obtidos os dendogramas representativos dos grupos formados,
conforme mostrados nas Figuras 2 e 3, nas quais foi observavel que um possivel valor para o
parametro NUmero de Clusters (k) poderia ser k=3, jA que contemplaria grupos sem uma grande
discrepancia de tamanhos e com boa representatividade em relagéo aos dados.

Em ambos os graficos do tipo dendogramas, o eixo x corresponde aos dados normalizados
de cada instancia e o eixo y corresponde a distancia euclidiana calculada para cada ponto. Estudantes
com variaveis com valores mais similares tendem a ficar em uma mesma ramificacdo, que por sua
vez, sdo ligadas em outras ramificacfes similares a partir de certas distancias euclidianas proximas.
Para o curso de Administracdo Publica, os clusters ficaram assim como mostrados na Figura 2.
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Figura 2: Dendograma do curso de Administracdo para 3 clusters. Fonte: Autores (2019).

Inicialmente, poderia ter sido feita a op¢do por dois grandes clusters, identificados no gréafico
nas cores verde e vermelho. Nesse caso, teriamos um corte horizontal das linhas azuis, a partir do
valor 12,5 no eixo y. Entretanto, os dados em vermelho possuem uma primeira subdivisdo
representativa, 0 que sugeria a necessidade de dividi-lo em dois clusters menores, o que assim foi
feito, a partir da linha de corte horizontal no grafico.

Observa-se que o cluster 1 reuniu dados com maiores distancias euclidianas, o que indica
que, alguns dados apresentam uma maior discrepancia em relacao aos demais, mesmo estando em um
mesmo grupo. Uma possivel razdo disso poderia ser as caracteristicas das variaveis coletadas para
cada instancia, onde algumas delas tém uma variabilidade bem maior que as demais. Inversamente, o
cluster 2 apresenta os dados com menor distancia euclidiana, sendo, portanto, mais homogéneo em
relacdo aos demais. Por fim, o cluster 3, com maior nimero de instancias entre os grupos formados,
poderia ser subdividido em dois outros clusters, mas optou-se por manté-lo integralmente, para fins
de utilizacdo nas analises posteriores.

Para o curso de Pedagogia, os clusters ficaram distribuidos conforme a Figura 3.
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Figura 3: Dendograma do curso de Pedagogia para 3 clusters. Fonte: Autores (2019).

A mesma observacdo sobre os dois grandes clusters do gréfico do outro curso pode ser
aplicada também neste caso. Observa-se que o cluster 1 agrupou mais da metade dos dados,
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destacando-se em relagédo aos demais. Apesar do tamanho, boa parte dos seus elementos mantém uma
distancia menor entre os centros, diferentes dos demais grupos. Os clusters 2 e 3 foram obtidos a
partir da subdivisdo de um cluster maior, a fim de se manter o padrdo de 3 grupos para cada base.

4.2. Agrupamento Nao Hierarquico

Apo6s definido o nimero de 3 clusters e utilizando o algoritmo K-Means, com os parametros default
da biblioteca Pandas para o algoritmo, foi obtida a distribuicdo dos dados nos 3 clusters, com a adigéo
de uma coluna “ClusterID” que rotulou cada instincia em cada uma das bases usadas. A Tabela 1
mostra a distribuicdo das instancias em cada um dos grupos.

Tabela 1: Distribuicdo das instancias nos grupos

Numero de instancias
Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Administracdo 3408 3721 1070
Pedagogia 2393 437 1031

Essa divisdo foi realizada com base no K-Means, onde foram calculados 3 centroides para
cada variavel e cada instancia foi classificada de acordo com o cluster no qual era mais préxima, de
forma a agrupar dados semelhantes.

4.3. Analise dos clusters por cursos

A partir da separacdo dos dados em cada cluster, foram obtidas estatisticas descritivas basicas de
todas as varidveis nos cursos. Assim, foi possivel compreender e descrever melhor os grupos
formados e entdo associar cada um desses grupos a um perfil predominante dos estudantes da EAD
em cada grupo. Para essa analise, foram considerados os valores originais das variaveis em cada
instancia (sem a normalizacdo), acrescidos da ID do cluster ao qual pertence cada registro.

4.3.1 Clusters de Administracao Publica

Para verificar a semelhanca entre os clusters, uma das abordagens escolhidas para este estudo foi a
analise de estatisticas descritivas das varidveis coletadas. Foi observada como essas variaveis se
comportam por cluster, conforme a média e mediana de cada uma. A mediana foi usada como
complemento as analises por se tratar de um indicador que ndo é suscetivel a erros por conta de valores
muito discrepantes dos demais (outliers). Como o resultado de ambas as analises ndo evidenciou
diferencas nos resultados, por limitacdo do espago deste estudo, serdo apresentados e analisados 0s
dados obtidos com as médias.

A Tabela 2 apresenta os dados das médias das varidveis nos trés clusters obtidos. O Gréafico
de densidade com esses dados sdo apresentadas na Figura 4.
Tabela 2: Médias das variaveis nos clusters do curso de Administracédo Publica.
CLUSTER |VARO1|VAR04|VARO5|VAR13a|VAR13b|VAR13c|VAR16|VAR18 VAR21|VAR22|VAR31

Cluster0 0,57 | 4,42 | 39,50 | 7,60 9,91 10,09 | 0,28 | 28,18 | 0,94 | 0,54 | 3,33
Clusterl 2,59 | 35,46 |107,34| 33,76 | 47,30 | 53,83 | 1,84 |138,78| 6,78 | 5,82 | 16,37
Cluster2 4,82 | 94,69 |168,07| 80,62 | 101,17 | 105,14 | 4,40 |297,22| 30,20 | 31,65 | 37,86

Cabe destacar, como forma auxiliar na compreensdo do gréafico, a variavel de maior valor
absoluto nos clusters 1 e 2 (VAR18), corresponde a quantidade média de acessos do aluno ao
ambiente no semestre, justificando assim a sua amplitude.

Ja as variaveis com menores valores absolutos foram a VAROL (Quantidade média de
postagens do aluno em féruns por disciplina) e VAR16 (Quantidade média de colegas que o aluno
enviou mensagens pelo ambiente, no semestre).

As possiveis explicacdes para esse baixo numero, é que nem toda disciplina tinha forum de
discusséo habilitado ou entdo quando tinha, podia ndo ser avaliativo, ndo despertando o interesse do
aluno em postar. A baixa quantidade de mensagens também pode ser explicada pelo uso de outras
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formas de comunicacao fora do ambiente, como e-mail, aplicativos de mensagens, redes sociais entre
outros.

Clusterd Cluster1 Cluster2

Vﬁf

variavels

0 50 100 150 200 250 0 50 100 180 200 250 0 50 100 150 200 250

Figura 4: Gréfico de densidade das médias das variaveis em cada cluster, do curso de
Administracdo Publica. Fonte: Autores (2020).

Também foi evidenciado uma predominancia do acesso ao ambiente nos turnos noturno e
vespertino. 1sso pode caracterizar um perfil de alunos que exercem uma atividade matutina.

Ao analisarmos os dados das médias e medianas das variaveis nos clusters, percebe-se que
0s grupos podem ser descritos, de forma macro, da seguinte forma:

Cluster 0 (3.408 Instancias) - Representado pelos estudantes com valores mais baixos em todas as
variaveis coletadas. Ou seja, sdo aqueles com menor interacdo nos féruns, que enviam e recebem
menos mensagens e também o0s que menos acessaram o0 ambiente virtual durante o curso. Nesse
cluster, foram alocadas cerca de 41,5% do total das instancias do curso. A esse perfil foi dado o home
de Grupo de Baixa Interacéo.

Cluster 1 (3.721 Instancias) - E o maior grupo e é representado pelos estudantes com valores
intermediarios nas variaveis coletadas, com cerca de 45,4% do total das instancias do curso. A esse
perfil foi dado o nome de Grupo de Média Interacao.

Cluster 2 (1.070 Instancias) - Representado pelos estudantes com os maiores médias e medianos em
todas as variaveis coletadas, representando aproximadamente 13,1% das instancias do curso. Séo,
portanto, os alunos que mais interagem a partir de foruns, acessam mais o ambiente e trocam mais
mensagens seja em ndmeros totais tanto em nimeros totais quanto em ndmero de diferentes colegas
com quem interagiu. A esse perfil foi dado o nome de Grupo de Alta Interacéo.

4.3.2 Clusters de Pedagogia

De forma analoga ao desenvolvido para o curso de administracdo publica, os dados de pedagogia
foram agrupados em 3 clusters. A Tabela 3 apresenta os dados das médias das variaveis nos trés
clusters obtidos. O Gréfico é apresentado na Figura 5.

Tabela 3: Médias das variaveis nos clusters do curso de Pedagogia.
CLUSTER|VARO1| VAR04 [VARO05|VAR13a|VAR13b|VAR13c|VAR16 |VAR18|VAR21|VAR22VAR31
Cluster0 | 2,48 | 13,85 |48,03 | 13,50 | 23,74 | 33,03 | 1,43 |72,36 | 4,02 | 2,65 | 15,49
Clusterl | 6,10 | 89,77 |127,53| 38,57 | 59,69 | 76,05 | 27,48 |179,36| 56,97 | 65,83 | 57,23
Cluster2 | 4,81 | 38,84 |85,68 | 44,64 | 69,27 | 105,07 | 2,27 |226,34| 7,00 | 6,58 | 44,87

A distribuicdo das instancias em cada cluster apresenta caracteristicas quase semelhantes a
distribuicdo do curso de administra¢do publica, com 1 cluster predominando em relacdo aos demais
(Cluster 1). A diferenca, em particular, refere-se as varidveis relacionadas ao acesso do aluno ao
ambiente (13a, 13b, 13c e 18), que registraram valores abaixo do Cluster 2, embora ainda assim
significativos. Uma possivel causa é uma diferenca menor verificada entre valores de outras variaveis
dos dois clusters (01, 05 e 31). O um estudo sobre a importancia das variaveis em cada cluster poderia
confirmar essa causa ou apontar outra.
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Figura 22: Gréfico de densidade das médias das varidveis em cada cluster, do curso de
Pedagogia. FONTE: Autores (2020).

Ao analisarmos os dados das médias e medianas das variaveis nos clusters, percebe-se que
0s grupos podem ser descritos, de forma macro, da seguinte forma:

Cluster 0 (2.393 Instancias) - O maior cluster formado, com quase 62% das instancias, mas que
representa os estudantes com valores mais baixos em todas as variaveis coletadas (Baixa Interacao).
Isso indica que a maioria dos alunos do curso possuia esse perfil o que pode refletir, por exemplo, em
baixos desempenhos ou mesmo em uma maior evasao.

Cluster 1 (437 Instancias) - E 0 menor grupo, com 11,3% das instancias, mas inclui os estudantes
com os maiores valores nas variaveis acesso e envio de postagens em féruns e mensagens (Alta
Interacdo).

Cluster 2 (1.031 Instancias) - Representado pelos estudantes com valores intermediarios nas
variaveis coletadas (Média Interacéo), excetuando-se pelas variaveis de acesso.

5. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

O uso de técnicas de mineracdo de dados em contextos educacionais € um campo de pesquisa
interdisciplinar emergente. A EDM é focada no desenvolvimento de métodos para explorar 0s
diversos tipos de dados provenientes de ambientes educacionais. Seu objetivo é entender melhor
como os alunos aprendem e identificar as configuraces em que aprendem, para melhorar os
resultados e obter conhecimentos e explicar os fenbmenos educacionais.

Dessa forma, este trabalho buscou, a partir de técnicas de EDM, conhecer os perfis dos
estudantes de graduacdo na EAD na UNIVASF utilizando dados das interagcbes no ambiente virtual
em uso, foram descobertas possiveis variacbes nos perfis em relacdo aos diferentes cursos onde 0s
alunos séo vinculados.

A utilizagdo de 3 clusters possibilitou a defini¢do de 3 tipos de interagdo: a baixa, média e
alta. Foi possivel identificar as médias e medianas bem definidas diferenciando as interacdes.

Como sugestdes, alguns trabalhos futuros podem ser desenvolvidos, tais como:

o [Fazer andlises especificas por disciplina, a fim de perceber indicios de praticas pedagogicas
inovadoras e motivadoras por parte dos professores.

e Usar técnicas de aprendizagem supervisionadas, como a classificagdo ou regressdo, para
predizer comportamentos ou outras caracteristicas dos alunos.

e Desenvolver uma solucéo que implemente a coleta e anélise de dados de forma automatica,
com a exibicdo direta dos grupos formados, sinalizacdo de alunos com dificuldades ou baixa
interacéo.

e Discutir com especialistas da Universidade, a necessidade de agregar ou retirar variaveis,
dentro do contexto académico da EAD local.

Espera-se que os resultados obtidos possam subsidiar gestores, professores, tutores e alunos
nos procedimentos e tomadas de decisdo que possam fortalecer a modalidade EAD.
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