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Abstract. There is an increasing number of courses taught using virtual lear-
ning environments. However, these environments face the challenge of keeping
students motivated and engaged. A huge amount of data is generated by these
environments that can be used to discover patterns regarding student engage-
ment. In this work, a model based on undirected graphs was proposed, where the
elements represent students and their connections are similarity in their beha-
vior. The Label Propagation algorithm was used to group students based on
three engagement metrics. A quantitative analysis was carried out to identify
students who are not engaged who may need help. The results point to a signi-
ficant difference concerning students’ actions that represent the phenomenon of
engagement between students with better and worse performance.

Resumo. Hd um niimero crescente de cursos ministrados utilizando ambien-
tes virtuais de aprendizagem. Contudo, esses ambientes enfrentam o desafio
de manter alunos motivados e engajados. Uma grande quantidade de dados
é gerada por esses ambientes e podem ser usados para andlise de comporta-
mento dos alunos. Neste trabalho, é proposto um modelo baseado em grafos
ndo direcionados para identificar o engajamento de alunos. O algoritmo Label
Propagation foi utilizado para agrupar os alunos com base em trés métricas de
engajamento. Uma andlise quantitativa foi realizada para identificar os alu-
nos ndo engajados que possam precisar de intervengdo. Os resultados apontam
para uma diferenga significativa em relacdo as acoes dos alunos que represen-
tam o fenomeno do engajamento entre os alunos de melhor e pior desempenho.

1. Introducao

Os dltimos anos testemunharam um aumento significativo nas matriculas nos cursos
on-line. O aprendizado on-line acomoda melhor as diversas necessidades dos alunos,
quebrando as barreiras geograficas e fisicas. Apesar desse rdpido desenvolvimento, o
controle da retengdo e de atitudes positivas dos alunos em relagdo ao aprendizado on-
line se tornou um dos principais desafios [Zhu et al. 2020]. As pesquisas descritas em
[Oliveira et al. 2019b, |Vytasek et al. 2020] apontam uma lacuna na literatura e uma es-
cassez de trabalhos com foco no entendimento do fendmeno de engajamento com o obje-
tivo de gerar dados importantes para uma mudanca de postura dos alunos.
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O engajamento é um conceito multifacetado que engloba aspectos comportamen-
tais, emocionais e cognitivos [Muir et al. 2019]]. O engajamento comportamental refere-
se a participacao e inclui o envolvimento em atividades académicas, sociais ou extracur-
riculares. O engajamento emocional abrange reacdes afetivas a professores, colegas de
classe e a instituicdo em que o aprendizado ocorre. Finalmente, o engajamento cognitivo
incorpora consideracdo e disposi¢do para exercer o esforco de compreender o assunto e
as habilidades principais. Entender como o engajamento ocorre e gerar indicadores para
avaliar os alunos possibilitam intervencdes que evitam que eles percam a motivacao e o
engajamento [Oliveira et al. 2019b].

A mineracdo de dados educacionais baseada em grafos pode ser utilizada para
analisar cendrios educacionais passiveis de serem representados por redes complexas.
A abordagem de rede complexa ndo € apenas util para simplificar e visualizar essa
quantidade enorme de dados interconectados, mas também ¢ eficaz na identificacdo de
elementos-chave do sistema e na descoberta de suas interacdes mais importantes, além de
descobrir agrupamentos de caracteristicas da rede [Oliveira et al. 2019a.

A andlise de agrupamento € o processo de agrupar itens em grupos, cha-
mados de clusters, para que os objetos dentro do cluster tenham uma similaridade
muito alta e, ao mesmo tempo, sejam diferentes dos objetos dos demais clusters
[Saraiya and Ganage 2018|]. O principio bésico € garantir alta similaridade intra-cluster
e manter uma dissimilaridade inter-cluster.

A andlise de agrupamento pode ajudar os instrutores do curso a identificar os alu-
nos que nao estdo engajados e melhorar as taxas de aprendizado e retencdo. Assim, essa
pesquisa aplica mineracdo de dados em grafos nas interacdes dos alunos referentes ao
engajamento comportamental a fim de gerar indicadores que auxiliem gestores na tomada
de decisdes com base em evidéncias. Para isso, é apresentada uma modelagem de uma
rede complexa com intuito de representar e armazenar informagdes detalhadas dos alu-
nos e empregar a andlise de agrupamento por meio da utilizacdo do Label Propagation
Algorithm (LPA). Esse modelo € utilizado com o objetivo de extrair informacdes pedago-
gicas que contribuirdo para entender como o engajamento ocorre e gerar indicadores para
avaliar os alunos.

Com finalidade de alcangar esse objetivo, as seguintes etapas foram realizadas: co-
leta dos dados brutos que sdo os registros de ac¢des realizadas pelos alunos nos Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVA), o pré-processamento que € o processo de preparacao,
organizagdo e estruturacdo desses dados, a constru¢do do modelo de dados necessario
para aplicar a técnica de mineracdo de dados, e, por fim, a geracdo do grafo considerado
para a andlise dos resultados.

O trabalho estd organizado como se segue. Na secdo 2 € descrito o referencial
tedrico para uma melhor compreensao do assunto, além de serem apresentadas exemplos
de utilizacdo de redes complexas no contexto educacional. Na secdo 3, € apresentada a
abordagem proposta para geragcao da rede, além disso faz uma analise da rede gerada. Nas
secoes 4 e 5 sdo apresentados os resultados e as consideracdes finais, respectivamente.

2. Trabalhos Relacionados

A Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) é um campo de pesquisa que se
concentra na aplicacdo de mineracdo de dados, aprendizado de mdiquina e méto-
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dos estatisticos para detectar padrdes em grandes colecdes de dados educacionais
[Hernandez-Blanco et al. 2019]]. A mineracdo de dados baseada em grafos e a andlise
de dados educacionais tornaram-se disciplinas emergentes na MDE [Lynch et al. 2017].
Nesta secdo, sdo apresentadas aplicacdes da abordagem de redes complexas para extragao
de informagdes a partir de dados educacionais.

Um levantamento realizado em [Oliveira et al. 2019a] sobre aplica¢gdes no domi-
nio educacional que implementam mineracdo de dados baseados em grafos identificou
30 trabalhos. Em aproximadamente 70% desses trabalhos, a pesquisa se concentra na
andlise de interacdes dos alunos e seus comportamentos em ambientes virtuais de apren-
dizagem. Nesse grupo, estdo os artigos que analisam as trocas de mensagens em f6-
runs [Gitinabard et al. 2017/, Brown et al. 2015/ Kovanovic et al. 2014, Jiang et al. 2014,
avaliacdo da rede de alunos matriculados nos mesmos cursos de uma instituicao
[Gardner and Brooks 2018]], extracdo de caminhos de aprendizado frequentes que muitos
alunos seguiram em uma plataforma de aprendizado on-line [Patel et al. 2017]] e identifi-
cacdo de padrdes de retengdo em um programa de pos-graduacgdo a fim de diminuir a taxa
de evasao dos alunos [Costa et al. 2019]].

A representacao por meio de grafos tem se mostrado uma técnica eficiente de visu-
alizacdo e representacao, principalmente quando envolve bancos de dados que apresentam
claramente relagOes entre entidades. A relevancia das midias sociais e da educacdo on-
line, onde a interagdo entre os atores € naturalmente representada por dados gréficos, leva
a pesquisas que visam extrair informag¢des pedagdgicas que contribuirdo para melhorar
o sucesso académico. Portanto, € esperado um aumento para pesquisas nesse dominio
[Oliveira et al. 2019al].

Em [Oliverra et al. 2019b], os autores utilizaram técnicas de mineracao para mos-
trar a relacdo do engajamento dos alunos no AVA com o desempenho dos mesmos. As
acoes dos alunos sdo armazenadas e essas agdes sdo usadas para entender padrdes e com-
portamentos. No mapeamento das melhores técnicas utilizadas para se visualizar enga-
jamento, em especial nos foruns, os cinco artigos levantados trabalharam com anélise
de redes sociais representadas por grafos. J4 [Moubayed et al. 2018] utilizou o Apriori
algorithm para gerar um conjunto de regras que relacionam o engajamento com o desem-
penho académico. Os resultados experimentais mostraram que existe uma alta correlagao
positiva entre o engajamento € o desempenho académico. Devido a esta correlagdao po-
sitiva, o engajamento pode ser usado como um preditor do desempenho académico dos
alunos. Isso, por sua vez, pode ser usado para identificar os alunos ndo engajados que
podem precisar de ajuda com o curso e trabalhar com eles para melhorar seu engajamento
e possivelmente seu desempenho.

Pode ser observado que a andlise de redes no dominio da educagio € bastante uti-
lizada pela comunidade académica. Isso se deve ao fato de permitir a extracdo de conhe-
cimento muitas vezes implicitos nos ambientes virtuais de aprendizagem. Contudo, ndo
foram encontrados trabalhos que utilizam mineracdo de dados em grafos para entender o
engajamento dos alunos, gerando indicadores que possibilitem a avaliagdo e acompanha-
mento dos mesmos. O trabalho proposto busca explorar diferentes comportamentos dos
alunos durante o curso on-line e identificar seus impactos sobre a performance académica.
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3. Modelagem e Analise da Rede

Este trabalho faz uso do estudo de [Chai et al. 2019]], o qual levantou as principais va-
ridveis utilizadas para entender padrdes e comportamentos dos alunos que representam o
fendmeno de engajamento. Para revelar tais varidveis, os autores utilizaram um algoritmo
de classificacdo de varidveis baseado em Decision Tree para realizar a triagem preliminar
que forma um conjunto de atributos candidatos. Em seguida, foi utilizada a Recursive
Feature Elimination para classificar os atributos candidatos por sua importancia. Os 3
principais fatores de influéncia descobertos foram:

1. Submit Rate: representa a porcentagem de avaliacdes realizadas pelos alunos em
relacdo a quantidade de avaliagGes propostas no curso. Se o nimero de avaliacdes
que o aluno enviou for |z;| e 0 0 nimero de avaliagdes que o curso possui é Z,
entdo:

|2i]
A

SubmitRate = (1)

2. Submit Time: retrata a pontualidade do aluno nas avaliacdes enviadas. Assumindo
que S;; € 0 momento em que o aluno submeteu a avaliacdo k, e L € o prazo final
da avaliacdo £, entdo:

||
1
SubmitTime = 2 E (Lx — Sir) (2)
Z.
k=1

(2

3. Number Of Times Material Is Accessed: corresponde a quantidade de vezes que o
aluno acessou algum material do curso. Assumindo que M; é o conjunto de todas
0s acessos aos materiais realizados pelo aluno ¢, entdo:

NumberOfTimesMateriallsAccessed = | M,| 3)

Como base de dados, foi utilizado o conjunto de dados desenvolvido pela Open
Universitﬂ para apoiar pesquisas na darea educacional. Esse conjunto de dados inclui
informacdes dos alunos, os resultados das avaliacdes e registros de suas interagdes com
os materiais em formato bruto e tabular. Foi utilizado os dados do curso AAA, o qual
possui 0 maior nimero de dados: 357 alunos, 5 avaliagdes e 202 materiais. A Figura
apresenta a distribui¢do de alunos por status de conclusdo no curso selecionado para o
estudo.

Aprovado (68,9%)

Trancado
(18,2%)

Reprovado (12,9%)

Figura 1. Distribuicao de Alunos por Status no Curso

"https://www.kaggle.com/rocki37/open—-university-learning-analytics—dataset
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As 3 varidveis que definem o engajamento foram utilizadas para a criacdo da rede,
onde os nos representam os alunos € as arestas possuem pesos que representam o nivel
de similaridade entre o engajamento dos alunos no curso. Essa rede pode ser extraida
de qualquer ambiente virtual de aprendizagem e sua andlise € ttil no monitoramento dos
alunos e na avaliacdo de sua participac@o no curso.

Para a construcido da rede, primeiramente, foram coletadas as informagdes ne-
cessdrias para o cdlculo das varidveis relacionadas ao engajamento. Em seguida, essas
informacdes foram utilizadas para o calculo das varidveis. Como esses valores estdo em
escalas diferentes, foram normalizados. Os dados consolidados foram organizados em
uma tabela que possui os atributos submitRate, submitTime, numberOfTimesMateriall-
sAccessed para cada aluno do curso. A fim de criar relacionamentos entre os alunos, foi
calculada a similaridade do cosseno (Cosine Similarity) para cada par de alunos utilizando
os atributos dessa tabela. O algoritmo Cosine Similarity calcula a similaridade entre dois
vetores numéricos, quanto maior o valor retornado mais parecidos sdo os objetos. Com
o objetivo de reduzir a quantidade de relacionamentos do grafo, somente os alunos com
similaridade maior que 0,9 foram conectados. Esse limite foi definido de maneira empi-
rica. Experimentos com um limiar mais baixo (0,7 e 0,8) geraram um nimero muito alto
de arestas, tiveram elevado custo computacional e ndo geraram diferencas significativas
nos resultados.

Neste modelo, € considerado que a relagdo de similaridade entre os alunos € simé-
trica. Assim, as arestas que os ligam ndo possuem qualquer orientagdo. O grafo gerado
possui 365 vértices e 11.361 arestas e pode ser descrito como G(V, A), onde:

e V= {vlvéumnd no grafo que representa um aluno}

e A= {(v,w,s) | <ha similaridade maior que 0,9 entre v ¢ w, sendo s o valor da
similaridade de cossenos entre as varidveis que definem o engajamento dos alunos
no AVA>}

Uma andlise quantitativa foi realizada nas métricas calculadas para fornecer uma
melhor compreensdo do envolvimento dos alunos. Neste trabalho, foi utilizado o algo-
ritmo Label Propagation Algorithm (LPA) para agrupar os alunos em clusters com base
em suas atividades e interagcoes on-line. A Figura 2| apresenta uma parte da rede gerada
com as comunidades identificadas pelo algoritmo LPA. Ao todo foram identificadas sete
diferentes comunidades.

O algoritmo LPA € um dos mais comuns no campo da deteccdo de comunida-
des [Jokar and Mosleh 2019]]. O algoritmo foi selecionado por possuir complexidade de
tempo linear. A abordagem utilizado pelo LPA: na primeira etapa, cada né da rede recebe
um rétulo exclusivo e, em um processo de repeticao, o algoritmo organiza os nés da rede
em uma ordem aleatéria. Em seguida, cada n6 na lista ordenada recebe o rétulo transpor-
tado pelo maior nimero de nds vizinhos (se esse rétulo maximo ndo for exclusivo, o LPA
selecionard aleatoriamente um deles para atualizar o rétulo do n6). Esse processo de repe-
ticao continua até chegar ao ponto em que o rétulo de todos os nés da rede € rotulado com
o maior nimero de vizinhos e, portanto, nenhuma alteracao € feita nos rétulos. No final
do algoritmo, todos os nds com os mesmos rétulos sdo colocados em uma comunidade ou
cluster [Jokar and Mosleh 2018]].
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Figura 2. Comunidades Geradas com LPA

4. Resultados e Discussoes

O griéfico da Figura 3] apresenta a distribui¢do de alunos por status de conclusdo entre as
sete comunidades identificadas. As comunidades 2 e 6 sdo compostas em sua grande mai-
oria por alunos que obtiveram sucesso no curso. Ja as comunidades 4 e 5 sdo formadas em
sua maior parte por alunos que trancaram ou falharam no curso. As demais comunidades
representam menos de 2% da quantidade total de alunos no curso. Isso mostra que os
alunos que obtiveram o mesmo resultado no curso tiveram alta densidade de arestas entre

si, com menor ndmero de arestas para os demais grupos.
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Figura 3. Distribuicdo dos Alunos entre as Comunidades

Resultado Final
Aprovado
Reprovado
Trancado
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=
Comunidade

A Figura [ apresenta a distribui¢do por grau dos alunos na rede. Sdo apresen-
tados os grupos de alunos que passaram, falharam ou trancaram o curso. Esse gréifico
revela uma diferenga significativa entre o grau (nimero de relacionamentos) de alunos de
baixo e alto desempenho. O que indica que os alunos de alto desempenho (aprovados)
desenvolvem redes maiores do que os de baixo desempenho (falha ou trancamento). Os
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alunos engajados tendem a participar com mais frequéncia das atividades do curso para
se manterem atualizados com os requisitos e evitarem possivel falha.

Aprovado
Reprovado
Trancado

Nimero de Nos

0 20 40 &0 80 100
Grau

Figura 4. Distribuicao dos Alunos por Grau

Na Figura[5] sdo apresentados dois graficos com os valores das trés varidveis uti-
lizadas para medir a similaridade dos alunos quanto ao engajamento, um agrupado por
status final no curso, outro pelas comunidades identificadas. E possivel observar que a
varidvel que representa o engajamento que mais contribuiu para o desempenho positivo
dos alunos foi a submitRate. A grande maioria dos alunos com valores maiores que 0,2

para essa varidvel foram também aprovados.
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Figura 5. Comunidades Geradas com LPA

Foi realizada uma comparacao entre os alunos das diferentes comunidades encon-
tradas através das seguintes caracteristicas: nota final, nimero de materiais acessados,
grau dos nds e nimero de acessos ao ambiente virtual de aprendizagem. A Figura 6| apre-
senta essa comparagdo. As comunidades 1 e 3 sdo compostas por somente um aluno cada,
ambos os alunos nio possuem relacionamentos e falharam no curso. Estdo em comuni-
dades diferentes devido a quantidade de acessos aos materiais. J4 as comunidades 2 e 6,
em sua maioria, sdo compostas por alunos aprovados no curso, diferem entre si devido
as notas obtidas, nimero de materiais acessados e nimero de acessos ao ambiente. Esses
nimeros sao maiores na comunidade 2 que representa, assim, os alunos mais engajados
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e com melhor desempenho. Contudo, os maiores valores para o grau estdo na comuni-
dade 6, o que nos mostra que, entre os alunos aprovados, a maioria possui desempenho
médio. Por ultimo, as comunidades 4, 5 e 7 sdo formadas, em sua grande maioria, por
alunos que falharam ou trancaram o curso. As comunidades 4 e 7 representam os alunos
com menor engajamento, menor nimero de acesso aos materiais e ao ambiente. Por fim,
a comunidade 5 possui um engajamento semelhante ao da comunidade 6, a qual repre-
senta os alunos aprovados. Isso mostra que pequenas intervengdes junto aos alunos da
comunidade 5 poderia ajudd-los a obterem €xito no curso.
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Figura 6. Caracteristicas das Comunidades

5. Consideracoes Finais

Com a expansdo da tecnologia, o e-learning tornou-se uma area de grande interesse. Por
outro lado, manter os alunos engajados e motivados nesses ambientes, tornou-se um de-
safio. Esse trabalho propds o uso do algoritmo LPA para agrupar os alunos em diferentes
grupos de niveis de engajamento e forneceu uma base para identificar alunos ndo engaja-
dos por meio de suas interagdes com o AVA. O uso dessas interacdes como base para a
identificac@o dos alunos nao engajados proporciona aos instrutores a chance de se comu-
nicar mais com esses alunos individualmente para assim, discutir e identificar as situagdes
que possam estar prejudicando seu desempenho ou diminuindo sua motivacao e engaja-
mento.
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Esse artigo possui limitagdes que precisam ser exploradas em estudos futuros.
O nivel de similaridade entre os alunos para a criacdo da rede foi definido de maneira
empirica, considerando somente o nimero total de arestas geradas. Como trabalhos fu-
turos, pretende-se analisar a rede gerada para verificar se pequenas alteragdes nesse valor
gerariam comunidades mais homogéneas. Além disso, pretende-se verificar o modelo
proposto em um curso diferente do investigado para analisar se 0 mesmo poderé ser ge-
neralizado. Ainda, para avaliar melhor o engajamento dos alunos, um niimero maior de
varidveis que representam o engajamento poderao ser utilizadas.
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