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Abstract. This article presents a student’s activities monitoring approach using
Data Mining, with the objective of identifying students groups with the same pro-
file following some characteristics, like participation and interaction on LMS by
applying a hierarchical clustering. This proposal is based on Learning Vectors
Model. The results show 3 distinct groups (great, good and regular) taking into
consideration the interactions of the environment. So allowing the recognition
of difficulties, and making easy for tutors to act directly on these difficulties and
so improve the performance and learning from the students.

Resumo. Este artigo apresenta uma abordagem de monitoramento das ativida-
des dos estudantes, usando técnicas de Mineracdo de Dados. O objetivo deste
estudo é identificar grupos de alunos com o mesmo perfil de participacdo e
interagdo em um ambiente de aprendizagem on-line, através de algoritmo de
agrupamento hierdrquico. Esta proposta baseia-se no modelo de avaliacdo Le-
arning Vectors e usa como fonte de informagdo os logs retirados do banco de
dados Moodle. Os resultados apresentaram 3 grupos distintos (otimo, bom e re-
gular) em relacdo a interagdo no ambiente. O que permitiu o reconhecimento de
suas dificuldades, facilitando o direcionamento das intervengoes do tutor para
melhorar a performance e a aprendizagem do aluno.

1. Introducao

A educacgdo no Brasil esta trilhando um novo caminho com o crescimento da Educacao
a Distancia (EaD), proporcionando uma formagdo de qualidade a qualquer pessoa, inde-
pendente da sua disponibilidade e localidade [ABED 2017]. A EaD tem como objetivo
oferecer um processo de aprendizagem completo, dindmico e eficiente por intermédio de
recursos tecnoldgicos e, para dar suporte a essa modalidade, existem os Ambientes Vir-
tuais de Aprendizagem (AVA). Esses ambientes s@o a sala de aula da EaD, € o meio pelo
qual professor, tutor e aluno se comunicam, sem a necessidade de estarem no mesmo local
geografico e no mesmo horario.

Os AVA’s podem ser definidos como um sistema computacional implementado
por meio de uma linguagem de programacgdo que reune possibilidades de acesso on-
line ao contetdo de cursos, além de diversos recursos de comunicagdo e interagao entre
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os sujeitos que participam do ambiente, em um tUnico software denominado plataforma
[Passerino and Gerling 2013].

Virias pesquisas estdo voltadas para a melhoria dos AVA’s, tentando tornar a sala
de aula virtual mais préxima da presencial, diminuindo a distancia transacional entre os
envolvidos e buscando promover a interatividade de diversas formas. A teoria da distancia
transacional sugere que a Educacdo a Distancia traz uma separac¢ao psicoldgica e comuni-
cacional existente entre professores e alunos quando distanciados no espaco e no tempo.
Essa separacdo gera possiveis incompreensodes que precisam ser diminuidas para que a
aprendizagem possa ocorrer de modo efetivo [Moore 2013].

O tutor tem papel fundamental na abordagem pedagdgica para diminuir essa
distancia, destacando em suas atribui¢des a rapida correcio dos exercicios propostos, para
que o mesmo tenha a chance de interferir na aprendizagem e fazer o acompanhamento
necessario [Leite et al. 2015]. No entanto, nem sempre consegue se fazer tdo presente
nesse acompanhamento, pois existem turmas numerosas € que demandam muito tempo
nas corre¢Oes de atividades e interacdes no AVA. Essa demanda, faz com que o tutor nio
perceba as dificuldades dos alunos e sua falta de motivacdo, acarretando em diminui¢ao
do rendimento e possiveis evasdes [dos Santos and Falcao 2017].

Com o intuito de diminuir os problemas enfrentados pelos tutores, pode-se desta-
car o modelo Learning Vectors (LV), implementado em cursos de EaD. Esse modelo tem
sua metodologia fundamentada na interagdo e auxilia no acompanhamento da avaliagdo
das atividades sincronas e assincronas, através de uma avaliacdo qualitativa baseada em
icones associados aos conceitos: Muito Bom, Bom, Regular, Fraco, Nao Satisfatério e
Neutro [Sales 2010].

Além do Modelo LV, outros estudos estao sendo desenvolvidos, como os traba-
lhos de [Akcapynar et al. 2014, Mtynarska et al. 2016, Gottardo et al. 2012] que utilizam
Técnicas de Inteligéncia Artificial e Mineracdo de Dados integrados ao AVA permitindo
explorar os dados gerados com o objetivo de facilitar ao maximo o trabalho dos profes-
sores e tutores, permitindo que eles se preocupem apenas com a aprendizagem do aluno.
[Baker et al. 2011] discursa sobre a importancia da Mineracdo de Dados Educacionais
para o Brasil e a oportunidade de melhorar a educacdo do pais. Ele enfatiza que, com a
utilizacdo da coleta de dados em grande escala, € possivel criar modelos e fazer predi¢des
aplicaveis a qualquer AVA, inclusive em salas de aula convencionais.

Nesse contexto, este trabalho pretende analisar os dados gerados em AVA com
o intuito de identificar padrdoes de comportamento dos alunos, agrupando-os em niveis
de risco de reprovacdo e/ou evasdo e de baixo nivel de aprendizagem, para que o tu-
tor possa fazer as intervengdes necessarias com os alunos identificados. A partir dessas
intervencoes, espera-se que os alunos saiam dos grupos de risco € possam ter um outro
comportamento dentro do ambiente, assim melhorando sua aprendizagem e, consequen-
temente, suas notas.

Este artigo esta organizado com a seguinte estrutura: a proxima secao apresenta o
Modelo LV, assim como os trabalhos relacionados a Mineracao de Dados no acompanha-
mento de estudantes. A secdo 3 expde a metodologia de desenvolvimento deste trabalho.
Na secdo 4 ¢ realizada a apresentacdo e discussio dos resultados e na se¢dao posterior a
apresentacdo das conclusdes desta pesquisa.

1414



VIl Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2018)
Anaisdo XXIX Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2018)

2. Trabalhos Relacionados

Com o avanco da tecnologia, varios estudos acerca do AVA estdo sendo desenvolvidos
com o objetivo de melhorar o desempenho dos alunos e propor ferramentas que diminuam
a sobrecarga dos tutores, além de buscar promover a interatividade de diversas formas.

2.1. Modelo Learning Vectors

O Modelo LV [Sales 2010] ¢ um sistema de avaliagdo que preza pela colaboracdo e
interagdo entre os atores envolvidos na EaD: Professores/Tutores, Alunos e AVA. Também
apresenta métricas alinhadas a um sistema de avalia¢do quali-quantitativo e permite guiar
o processo de avalia¢do na direcdo formativa.

Figura 1. Vetor de Aprendizagem. Fonte: [Sales 2010]

O autor utiliza preceitos matematicos para medir a quantidade e a qualidade de
interacdes e atividades realizadas pelos alunos, utilizando vetores em duas dimensdes,
ou melhor, em dois eixos, que representam a Positividade e a Negatividade, chamado
de Vetores-Aprendizagem (FIGURA 1). Esse vetor possui modulo fixo de 10 unida-
des e dire¢do varidvel, movendo-se em sentido anti-horario, cujos angulos de avanco
relacionam-se a uma meng¢ao qualitativa atribuida pelo Tutor.

O Modelo LV também utiliza-se de icones para atribuir valores, com os quais se
propde transmitir a ideia de afetividade e proximidade. Esses icones sdo atribuidos pelo
Tutor as agdes dos alunos, sejam nas ferramentas de interacao e/ou nas atividades posta-
das, correlacionando-se a valores numéricos de notas. Uma outra métrica associada ao
Modelo LV € o Fator /3, que é um indicador qualitativo ndo-linear para suporte no acom-
panhamento da aprendizagem do aluno, adaptado a partir da dimensdo psicolégica Po-
sitividade/Negatividade (Taxa P/N) do modelo de avaliagdo de desempenho denominado
Meta Learning (Modelo ML) [Losada and Heaphy 2004]. Esse fator expressa o desem-
penho do aluno em: Muito Alto, Alto, Médio, Baixo e Muito Baixo, com valores médios
classificados [Sales 2010].

Essa ferramenta possibilita o feedback em tempo minimo e reduz a sobrecarga de
trabalho gerada para o Tutor [Sales 2010]. Além disso, o Modelo LV avalia o aprendiz
qualitativamente e, também, pode ser aplicado para diferenciar estudantes com notas fi-
nais iguais ou proximas através do Fator (3 e, além de auxiliar o tutor a tragar critérios
para julgar o nivel de aprendizagem do aluno para entdo aprové-lo ou reprovéa-lo ao final
de um curso.
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2.2. Mineracao de Dados Educacionais

O acompanhamento do desempenho de estudantes na Educagao a Distancia € complexo,
subjetivo e gera alta demanda de trabalho para professores e tutores. Desta forma, a
Minera¢do de Dados tem sido utilizada na area educacional com o objetivo de auxiliar
docentes.

No trabalho de [Akcapynar et al. 2014] e [Talavera and Gaudioso 2004] prop0s-
se identificar grupos de alunos que exibissem comportamentos de interacdo semelhantes
em ambientes de aprendizagem on-line. Ambos utilizaram dados referentes as acdes dos
estudantes, o primeiro diferencia-se por utilizar apenas informagdes dos foruns de dis-
cussdo e de navegacdo. O autor utilizou o algoritmo Model-Based Clustering, obtendo 6
grupos de alunos de acordo com o perfil apresentado, ja o segundo trabalho utiliza o al-
goritmo de agrupamento SOM (Self-organized map) gerando 3 grupos de estudantes bem
definidos. Em ambos observou-se que os alunos que possuem alta iniciativa, promovem
discussoes e tém elevada participagdo no forum compreendem ao grupo de alunos com
maior percentual de sucesso no curso.

[Gotardo et al. 2013] e [Kampff et al. 2008], por sua vez, aplicaram métodos de
aprendizagem supervisionada de forma a apoiar a tomada de a¢des pro-ativas, chamando
a atencdo do docente sobre situagdes que podem levar a evasdo ou reprovacdo. Ambos
utilizaram varios dados dos alunos gerados a partir de um AVA. O segundo trabalho ob-
teve como resultado que a quantidade de acessos aos materiais de estudo, o volume de
postagens no férum e a realizagc@o de todas as atividades influenciam em resultados acima
da média. J4 o primeiro autor obteve inferéncias sobre a aprovacdo com taxas de precisao
proximas a 75%, mesmo em periodos iniciais do curso.

Na pesquisa de [Mtynarska et al. 2016] 3 hipéteses sdo trabalhadas: a submissao
antecipada melhora os resultados, um alto nivel de atividade € preditivo de bom desem-
penho e a atividade noturna é ainda melhor do que a atividade diurna. Para validar as
hipoteses aplicou-se a correlacdo de Pearson. Para esse experimento, apenas dados re-
lacionados a notas, prazos, horarios de submissdo e registros de atividades gerais foram
considerados. Os experimentos mostraram que os alunos que sao mais ativos no AVA e
enviam tarefas mais cedo alcancam melhores resultados, no entanto, também mostraram
um problema patolégico em que altos niveis de atividade se correlacionam com resultados
ruins, o que faz necessario novos experimentos.

Os dados usados nos trabalhos citados foram extraidas através de questiondrios ou
logs de acessos de algum AVA, principalmente, o Moodle. Logo, esta pesquisa difere das
apresentadas por utilizar o Modelo LV para a extracao dos dados e como modelo nortea-
dor. Além disso, nos trabalhos citados, as técnicas mais utilizadas sao de aprendizagem de
maquinas supervisionada, para esta abordagem, € utilizado um algoritmo de agrupamento
hierdrquico de aprendizagem nao-supervisionada.

3. Metodologia

A presente pesquisa foi realizada com dois cursos de pos-graduagdo da Universidade Fe-
deral do Ceard (UFC): um em Educacgdo de Jovens e Adultos e outro em Educagdo Ambi-
ental. Os dois somam 266 alunos divididos em 10 turmas com uma média de 26 discentes
por turma. A disciplina utilizada nos experimentos é denominada Introdu¢do ao Curso
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e ao Ambiente Virtual, que € oferecida no primeiro semestre. Nesta, os estudantes sao
categorizados como aprovados (nota igual ou superior a 7,0), de recuperacdo ou exame
final (nota entre 5 e 6,9) e reprovados (nota abaixo de 4,9). Este curso foi dividido em 3
unidades de aprendizagem, cada uma com vérias atividades propostas, tendo como tempo
total de duracdo 41 dias (Unidade 1 - 17 dias; Unidade 2 - 13 dias; Unidade 3 - 11 dias).

O ambiente virtual de aprendizagem utilizado nesse experimento € o Moodle, um
dos exemplos de AVA baseado em cddigo livre e aberto [Seixas et al. 2012]. O banco de
dados selecionado foi o do ambiente Moodle integrado ao Modelo LV. Todos os registros
do sistema, como atividades e interagdes realizadas pelo professor e aluno durante o curso,
sdo armazenados nesse banco e somam um total de 84192 logs. Todas as atividades
propostas neste curso, como Férum, Wiki e Quiz, seguiram o Modelo LV.

O banco de dados retirado do Moodle foi dividido em trés, com os mesmos atribu-
tos, porém com periodos diferentes (Unidade 1, Unidade 2 e Unidade 3). Cada periodo é
referente a uma unidade de aprendizagem da disciplina. O primeiro é baseado nas ativida-
des e interacdes da unidade de aprendizagem 1, o segundo recolheu os dados da unidade
de aprendizagem 1 com os dados da unidade de aprendizagem 2 e o terceiro € a unido dos
dados das unidades de aprendizagem 1, 2 e 3. Consultas SQL foram usadas para extragao
de dados com a ajuda do software MySQL Workbench '.

No processo de extracdo de dados, duas bases foram geradas: a primeira
referente a dados de visualizagcdo retirados a partir de logs de navegacdo dos alu-
nos e baseado no trabalho de [Akcapynar et al. 2014] e a segunda é mais completa,
com atributos retirados de atividades e recursos, que foram baseados no trabalho de
[Talavera and Gaudioso 2004] e [Kampff et al. 2008]. Estes atributos sdo informagdes
numéricas e representam o comportamento de cada estudante.

No entanto, para o atributo tempo de entrega houve uma classificagao personali-
zada, ja que os dados disponiveis eram o prazo final, o dia em que a atividade iniciou e
a data em que aluno submeteu. Entdo decidiu-se fazer uma classificacdo de acordo com
a proximidade do limite do prazo. Os alunos foram considerados “muito dgeis” quando
entregam dentro de 40 % do tempo méaximo indicado, “4geis” quando entregam dentro
de 41 % até 70 % do tempo prazo estipulado e “pouco dgeis” quando entregam dentro de
71 % até 100 % do tempo prazo final. Portanto, é possivel verificar quem sempre entrega
uma atividade perto do prazo e se a entrega no prazo tem alguma influéncia no aprendi-
zado. Sendo assim, soma-se um total de 6 bases de dados utilizadas nos experimentos, 3
somente com as visualizagdes e 3 com os demais atributos selecionados. A Tabela 1 lista
todos os atributos que serdo utilizados nos experimentos.

O objetivo de utilizar a base de visualizagOes € verificar se € possivel agrupar os
alunos de acordo com algum padrao e verificar se esse acesso pode mostrar algo sobre
a aprovacgdo dos estudantes. Ja com a base contendo todos os demais atributos, além de
verificar um padrdo, pretende-se analisar quais as atividades que t€ém mais impacto na
aprovacao dos alunos e se a entrega adiantada de atividades infere algo sobre o padrdo de
comportamento dos mesmos.

Ap6s a definicdo e configuracdo dos atributos, o préximo passo foi executar o
algoritmo de agrupamento. O método de agrupamento hierdrquico aglomerativo foi es-

'Ferramenta de gerenciamento do banco de dados MySQL [McLaughlin 2013]
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Tabela 1. Descricao dos atributos selecionados. Fonte: O Autor

Atributos Descri¢ao

BASE 2 n_quizLV numero de vezes que realizou o Quiz LV
p-quizLV tempo médio para fazer Quiz LV
n_forumLV | média de posts no Férum LV
p_forumLV | tempo médio na postagem no Férum LV
c_forumLV | média de comentarios por post
n_tarefasLV | quantidade de tarefas submetidas
p-tarefalLV | tempo médio para fazer a Tarefa LV
n_wikiLV nimero de edi¢des no Wiki LV
p-wikiLV tempo médio para fazer o Wiki LV

BASE 1 | a_paginas numero de acessos a paginas

a_url numero de acessos a url
a_curso numero de acessos ao curso
a_pastas numero de acessos a pastas disponiveis
a_quizLV nimero de acessos ao Quiz LV
a_forumLV | niamero de acessos ao Forum LV
a_wikiLV nimero de acessos ao Wiki LV
a_tarefalLV | niimero de acessos a Tarefa LV
faltas percentual de faltas

colhido para ser aplicado. Ele usa a matriz de dissimilaridade que representa o grau
de similaridade entre pares de objetos como um dos critérios de agrupamento, ou seja,
combina-se amostras com alguma caracteristica comum. O resultado € representado por
um dendograma 2 [Wilks 2011].

O agrupamento aglomerativo, também conhecido como AGNES (Agglomerative
Nesting), funciona de forma que cada objeto € inicialmente considerado como um cluster
de elemento unico (folha). Em cada iteragao do algoritmo, dois clusters muito préximos
sdo combinados em um novo cluster maior (nés). Esse procedimento € iterado até que
todos os pontos sejam membros de um grupo grande (raiz). Esse algoritmo foi sele-
cionado por trabalhar melhor com o nimero de amostras da proposta e por analisar as
caracteristicas comuns entre os objetos observados.

O algoritmo AGNES foi implementado usando a linguagem R e o software livre
RStudio. Antes de aplica-lo os dados foram normalizados, subtraindo os valores de sua
média e dividindo pelo desvio padrdo, para garantir que ndo exista um atributo dominante.
O método foi executado utilizando a métrica euclidiana, que calcula as diferencas entre
as amostras, e o método Ward, que mede a dissimilaridade entre os objetos. Como re-
sultado desta execucao obtém-se um dendrograma, que pode ser cortado para observar os
subgrupos. Apos algumas analises e a aplicacdo do método Silhueta para verificar a quan-
tidade 6tima de clusters, foram selecionados trés subgrupos para verificar algum padrao
de comportamento entre os alunos.

2Arvore de cluster, muito utilizado por algoritmos hierdrquicos para visualizar os grupos gerados.
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4. Resultados

Nesta secdo, sdo descritos os resultados obtidos a partir dos varios testes realizados. Para
melhor entender como se deu o agrupamento, optou-se por utilizar métricas estatisticas
para analisar os grupos. Além disso, observou um comportamento que se repetia levando
em consideracao o perfil de visualizacdo e participacdo no ambiente dos grupos gerados.
Assim, definiu-se por identificar cada cluster como 6timo, bom e regular.

No agrupamento da Unidade 1 - Base 1, percebe-se que o nimero de visualizacoes
¢ baixo, levando em consideracdao a média dos grupos e sabendo que essa unidade durou
17 dias, espera-se que os alunos acessem diariamente o ambiente. O cluster com maior
nimero de visualiza¢des € superior ao esperado, no entanto o nimero de integrantes € tao
pequeno que nao € possivel fazer inferéncias concisas (TABELA 2). Considera-se que
por ser a primeira aula os estudantes ainda estdo em processo de adaptacao.

Na Unidade 3 - Base 1, o agrupamento mostrou praticamente apenas dois grupos,
isso porque o grupo dos alunos 6timos representa um tipo de estudante que ndo condiz
com os demais, eles tem um nivel de acesso e participacdo muito acima em relacao aos
demais.

Tabela 2. Distribuicao de alunos nos grupos gerados. Fonte: O Autor

Base 1 Base 2
Unidade 1 | Unidade 2 | Unidade 3 | Unidade 1 | Unidade 2 | Unidade 3
Otimo 18 75 5 97 46 134
Bom 114 135 197 85 158 103
Regular 134 56 64 84 62 29

O agrupamento da Unidade 1 - Base 2, apresenta uma distribui¢do bem equiva-
lente entre os grupos. Na unidade 1, tem-se que os alunos do grupo 6timo sd@o os mais
ativos no ambiente e com o percentual de faltas mais baixo. O quantitativo de alunos
que deixaram de fazer alguma tarefa € bem inferior em relagdo aos outros grupos. Além
disso, a média de acessos ao ambiente e aos recursos disponiveis € bem maior. Como ci-
tado anteriormente, essa € uma disciplina inicial, isso pode ser um fator para um nimero
tao expressivo de estudantes no grupo regular.

Na Unidade 2 - Base 2, houve um desequilibrio no quantitativo de alunos entre os
grupos (TABELA 2). O grupo bom tem 2 vezes mais estudantes que o 6timo. O nimero
de participantes do grupo bom que fizeram as tarefas propostas pelo tutor € maior em
relacdo aos outros grupos (TABELA 3). No entanto, os discentes do grupo 6timo pos-
suem maior porcentagem de participagdo e atividades realizadas. J4 o agrupamento regu-
lar se mantém como o que precisa de mais atencdo, apesar do nimero de integrantes ter
diminuido. Um ponto importante, é que o nimero de estudantes bons aumentou conside-
ravelmente, o que leva a perceber que os alunos que tinham um percentual de participacao
alta, ficaram mais omissos nesta aula. Além disso, apenas 34 alunos se mantiveram no
grupo dos melhores alunos nas unidades 1 e 2.

No agrupamento da Unidade 3 - Base 2, nenhum integrante do grupo 6timo dei-
xou de fazer alguma atividade e apenas cerca de 5% dos alunos deste grupo responde-
ram o forum préximo do prazo final, sendo a menor taxa em relacdo aos demais gru-
pos. Ja o grupo regular mantém o padrao apresentado até o momento de baixa interagao,
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Tabela 3. Média dos valores dos atributos por grupo e unidade. Fonte: O Autor

Atributos Unidade 1 Unidade 2 Unidade 3
O! B’ R? 0] B R (0 B R

n_quizLV 1,41 1,32 | 0,00 1,17 | 1,58 | 0,00 1,74 | 1,75 | 0,00
p_quizLV 1,22 | 1,25| 3,00 1,26 | 2,02 | 3,00 1,01 | 1,04 | 3,00
a_quizLLV 465 | 255| 0,55 11,50 | 5,61 | 1,25 7,45 | 5,00 | 1,17
n_forumLV | 320 | 147 | 0,74 3,15 2,14 | 0,89 2941 1,39 | 0,83
pforumLV | 198 | 2,73 | 2,69 191 | 246 | 2,62 1,16 | 225 | 2,69
aforumLV | 14,57 | 7,53 | 3,50 | 20,97 | 10,00 | 4,80 | 16,34 | 821 | 5,16
p_tarefal.V 1,44 | 1,64 | 295 1,65 1,73 | 2,44 1,11 | 143 | 1,90
n_tarefalL.V 1,12 | 0,88 | 0,04 1,65| 1,37 | 0,59 2,83 | 235 1,21
a_tarefalLV | 13,25 | 6,46 | 0,67 | 22,64 | 10,63 | 292 | 13,15| 844 | 1,60
a_wikiLV 20,47 | 432 088 | 31,32 | 11,85 | 1,70 | 22,15| 6,47 | 1,83
n_wikiLV 5,38 | 0,49 | 0,06 7,15 | 2,58 | 0,26 483 | 080 | 0,34
p-wikiLV 1,82 | 2,80 | 2,95 2,00 | 2,80 | 2,84 1,77 | 2,68 | 2,79
a_paginas 1,60 | 0,85 | 0,27 3,23 | 1,43 | 0,60 1,98 | 1,22 | 0,50
a_url 1,61 | 1,04 | 0,37 2,76 | 1,64 | 0,74 1,97 | 1,38 | 0,74
a_curso 80,31 | 30,89 | 8,23 | 192,67 | 75,12 | 20,13 | 179,20 | 77,44 | 19,34
a_pastas 299 | 1,54 | 0,67 421 2421 1,09 | 17,97 | 9,81 | 2,79
cforumLV | 2,15 | 1,13 | 0,65 2,38 | 1,80 | 0,61 2,65 123 | 0,62
faltas 19,63 | 32,30 | 88,10 | 16,15 | 20,46 | 76,33 7,35 | 19,44 | 63,22

10timo 2Bom *Rregular

participacdo e entrega de atividades. Nenhum participante fez qualquer quiz proposto
durante a disciplina e o prazo de entrega de atividade é sempre proximo de 3, ou seja,
préximo do prazo final. Além de 89% dos alunos nao terem realizado o wiki e o nivel de
acessos aos recursos ser o mais baixo em relacao aos demais.

Tabela 4. Tabela de classificacdao em relacao a aprovacao. Fonte: O Autor

Base 1
Unidade 1 Unidade 2 Unidade 3
Apr! | Rec? | Rep® | Apr | Rec | Rep | Apr | Rec | Rep
Otimo | 100% | 0% 0% | 94% | 3% 3% | 80% | 0% | 20%
Bom 92% | 4% 4% | 87% | 9% 4% | 95% | 3% 2%
Regular | 58% | 11% | 31% | 25% | 9% | 66% | 15% | 19% | 66%
Base 2
Unidade 1 Unidade 2 Unidade 3
Apr | Rec | Rep | Apr | Rec | Rep | Apr | Rec | Rep
Otimo [99% |0% |1% |89% |7% |4% |95% | 1% | 4%
Bom 67% | 18% | 15% | 88% | 5% | 7% | 52% | 23% | 25%
Regular | 30% | 18% | 52% | 24% | 20% | 56% | 3% | 0% | 97%

! Aprovado “Recuperagio “Reprovado

Na Tabela 4 € apresentado uma correlacao entre os grupos de cada unidade com a
classificacdo de aprovacdo dos estudantes. Observa-se que nas Unidades 1 e 2, a taxa de
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acerto do grupo 6timo foi praticamente acima dos 90% em relacdo aos aprovados. Ja os
alunos classificados como reprovados ou de recuperagdo se dividem entre os grupos bom
e regular, somando um percentual de, aproximadamente, 70% no ultimo grupo. As taxas
de acerto na Unidade 3 sdo altas, pois a mesma engloba todas as atividades.

5. Conclusoes

No presente artigo, os dados de interagdo e visualizacdo dos alunos no ambiente Moodle
foram analisados pelo método de agrupamento hierdrquico e trés grupos foram identifi-
cados, consistindo de estudantes que exibiram padrdes de comportamento semelhantes.
No experimento com a Base 1, os alunos que mais acessam o ambiente e seus recursos
possuem melhores notas e mais chances de aprovacao, no entanto, isso nao € pré-requisito
pois cerca de 15% dos estudantes considerados regular foram aprovados no fim da disci-
plina, isso mostra que apesar de terem poucos acessos, estes sao de qualidade.

J4 no experimento com a Base 2, observa-se os alunos que entregam atividade an-
tes do prazo possuem mais chances de serem aprovados do que os que entregam j4 no final
do prazo e os que fazem todas as atividades, possuem média final maior que os demais.
A atividade que aumentou a média com o passar das unidades foi o quiz e a tarefa (TA-
BELA 3). Dessa forma, pode-se inferir que elas tiveram um maior grau de importancia
em relacdo as demais. Observa-se, também, que na Unidade 2, os alunos mantiveram
um padrdao mais disperso com pouca participa¢do no ambiente. Caso essa unidade ainda
estivesse ativa seria possivel fazer alguma intervengdo pedagdgica, tentando evitar esse
cendrio na proxima aula. Essas intervengdes diminuem a distancia transacional que exis-
tem no AVA.

Analisando ambos experimentos, observa-se que padrao de comportamento en-
tre as unidades se manteve, ou seja, os alunos classificados nos grupos apresentavam o
mesmo perfil de interacdo. Além disso, o grupo 6timo une os alunos que ndo precisam de
uma atencao especial com uma taxa de erro pequena, isso faz com que o tutor possa focar
nos estudantes do grupo bom e regular.

Por fim, conclui-se que a metodologia utilizada identifica os alunos que estdao
mais dispersos e que precisam de intervengdes. Assim, o tutor ja no inicio da disciplina
pode aplicar o agrupamento e fazer um acompanhamento mais préximo dos alunos no
grupo bom e regular, tentando identificar quais as dificuldades enfrentadas, diminuindo
os indices de reprovacdo e evasdo. Como trabalhos futuros, pretende-se utilizar outros
métodos de clusterizacdo e aplicar a metodologia em uma disciplina em andamento.
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