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Abstract. Due to the growth of e-learning and the recent changes on student
learning preferences and behavior, the scientific community has proposed new
approaches to support the application of active learning strategies and gamifi-
cation. This work presents a solution to identify “bottlenecks” in courses, with
the purpose of reducing effort of professors and students on the learning pro-
cess. The solution includes data mining and clustering using Self-Organizing
Map (SOM) to verify the course tasks with the highest error rates and then to
group its errors by similarity. Thus it was possible to prioritize interventions at
the points that most hinder students’ progress. The approach was successfully
applied in an industrial automation e-learning.

Resumo. Diante do novo perfil dos estudantes e do crescimento do e-learning,
a comunidade cientifica vem propondo métodos para producdo de cursos gami-
ficados e que utilizam metodologias ativas. Nesse contexto, este trabalho ofe-
rece uma contribuicdo para identificar “gargalos” em cursos gamificados, com
propdosito de reduzir o esforco de professores e alunos no processo de ensino
e aprendizagem. A solugcdo contemplou mineracdo de dados e clusterizagcdo
através do Self-Organizing Map (SOM) para identificar as atividades com
maior incidéncia de erros e agrupar os tipos de erros por similaridade. Assim,
foi possivel priorizar intervengcdes nos pontos que mais atrapalham o progresso
dos estudantes. A abordagem foi aplicada com sucesso em um e-learning de
automagdo industrial.

1. Introducao

Entre os principais desafios do e-learning esta oferecer e executar cursos em formatos
que sejam envolventes, engajadores, desafiadores e divertidos. Isso se torna ainda mais
urgente ao passo em que os novos estudantes sdo nativos digitais. Ou seja, pessoas que
ainda nos primeiros meses de vida sdo expostos a tecnologias que lhes permitem tanto
acessar conteddos que sdo do seu interesse quanto mudar de conteido quando seu inte-
resse muda. Esses individuos se habituam a aprender a partir da experimentag¢do, mo-
tivados pela simples curiosidade e chegam a aprender a ler e até soletrar palavras antes
mesmo de serem alfabetizados formalmente, pois descobrem um novo propdsito para a
leitura e a escrita: acessar o que lhes interessa.

O resultado dessas mudangas € que o processo tradicional de ensino e aprendi-
zagem, orientado em contetdos e centrado no professor, vem se tornando cada vez mais
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ineficaz e entediante para essa nova geracdo [Dicheva et al. 2015]. Por essa razao, os
processos de ensino e aprendizagem ativos € centrados no estudante, como a aprendi-
zagem baseada em problemas, € 0o uso de mecanicas e dinamicas de jogos, através da
gamificacdo, vem recebendo cada vez mais atencdo da comunidade académica em razao
do seu potencial de aumentar o engajamento e promover aprendizagem ativa.

Pela perspectiva dos docentes, um dos problemas préticos € que apesar desses no-
vos paradigmas fazerem todo o sentido, seu uso no planejamento e na execugao de cursos
ndo lhes € natural, pois toda sua experiéncia como estudante foi orientada a conteudos,
com pouca evidéncia da aplicabilidade pratica e nenhuma preocupacgdo com a diversao.

O ponto é que seja qual for o método utilizado para a concepc¢iao de qualquer
curso, sempre serd possivel aperfeicod-lo. Entretanto para identificar as oportunidades
de melhoria mais importantes ou urgentes, € necessario colher dados e fazer andlises.
Nesse contexto, o e-learning oferece uma vantagem em relacdo ao ensino presencial uma
vez que por ser intermediado por tecnologia, é possivel coletar automaticamente diver-
sas informacdes sobre o comportamento, as atividades e as interagdes entre estudantes,
professores, tutores.

Diante disso, este artigo apresenta uma abordagem de mineracdo de dados, para
verificacdo de quais sdo as atividades que mais demandam esforco dos estudantes e agru-
par os erros mais frequentes, aqui chamados de “gargalos”. Com isso espera-se oferecer
subsidio aos tutores e conteudistas para a execucao de melhorias nos cursos que promo-
vam a reducdo do tempo e do esforco dedicado pelos estudantes e tutores, sem prejuizo.

A abordagem foi desenvolvida e aplicada em uma disciplina do curso de engenha-
ria de controle e automacdo, da Universidade de Pernambuco, que € realizada de forma
semi-presencial. Nessa disciplina ndo ha aulas expositivas. O estudante tem acesso a uma
plataforma online que combina realidade virtual e gamificacdo, na qual recebe demandas
para desenvolver projetos, juntamente com os contetidos, especificacdes, orientacdes e
dicas. Nas interagdes presenciais, o professor tira dividas dos alunos, discute as solucdes
apresentadas e assiste apresentacdes de projetos de grupos da turma.

2. Fundamentacao Teorica

Com o crescimento do uso dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA), surge
também uma grande quantidade de dados gerados por eles. Com a utiliza¢ao de técnicas
de mineragdo de dados, € possivel obter informacdes e saber a real situagdao do curso
nos ambientes e entender o comportamento dos alunos e como eles reagem as atividades.
Neste trabalho, serdo aplicadas técnicas para detectar as atividades em que os alunos mais
cometem erros € os tipos de erro mais frequentes, que sdo considerados “gargalos” no
processo de ensino e aprendizagem.

2.1. Mineracao de Dados Educacionais

Dados gerados a partir do processo de ensino e aprendizagem sdo minerados de forma
diferente dos que sdo gerados em outras industrias. Portanto, Mineragao de Dados Edu-
cacionais foca em entender e resolver problemas relacionados exclusivamente a educagao
[Dutt et al. 2017]. Para [Abuteir e El-Halees 2012], ha uma grande demanda no uso de
dados educacionais e sua mineracao pode favorecer as institui¢des de ensino e melhorar
cursos ministrados em seus ambientes.
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O tipo de dado comumente utilizado em Mineragdo de Dados Educacionais sdo os
logs gerados a partir do uso das plataformas de ensino. A partir deles, € possivel coletar
e predizer informagdes como nota dos alunos [Minaei-Bidgoli et al. 2003], participagcdo
[Beer 2010] ou reprovacao [K. Looi et al. 2005]. Porém, analisar esses logs ndo é uma ati-
vidade fécil, pois existe uma grande quantidade de informacdo disponivel, mas de forma
ndo tratada [Soares et al. 2016]. Sendo assim, € preciso coletar e preparar os dados, para
obter informacdes uteis aos educadores e estudantes.

2.2. Clusterizacao

Uma das técnicas de clusterizacdo mais utilizada em Mineracdo de Dados Educacionais
€ Self-Organizing Map (SOM) de [Kohonen 1990]. O algoritmo € um tipo de Redes
Neurais Artificiais com aprendizagem nao-supervisionada e tem a finalidade de agrupar
vetores que possuem similaridade entre si. Cada neurdnio da rede possui um peso que
representa um vetor com a mesma dimensao dos atributos dos dados. Durante o treina-
mento, o algoritmo possui uma abordagem baseada na competi¢ao entre os neurdnios €
um dos critérios para definir o vencedor é a distancia euclidiana dos pesos calculada em
relacdo a cada vetor de entrada. No final do treinamento, cada neurdnio ird representar
um cluster, a partir do deslocamento dos seus respectivos pesos durante o aprendizado,
em um mapa bidimensional que englobaré conjuntos distintos dos dados.

A literatura contempla diversos trabalhos nos quais o SOM foi aplicado. Em
[Sahu et al. 2014], a técnica foi utilizada para inspirar novos algoritmos para minera¢ao
de sequéncia usando web logs. Foi utilizada uma nova abordagem chamada “Frequent
Sequential Traversal Pattern Mining” ou FSTSOM, para tratamento de problemas ordena-
dos. Em [Bara et al. 2018], foi utilizado o SOM para agrupar alunos de acordo com suas
similaridades na interacdo com a plataforma e foi realizada andlises sobre a correlacdo
entre os comportamentos de aprendizagem dos alunos e o grau de sucesso que cada um
alcangou.

Além disso, outras técnicas de clusterizacao foram utilizadas para minerar dados
educacionais. No trabalho de [Kausar et al. 2018], por exemplo, foi aplicada uma aborda-
gem adaptativa, que consiste em agrupar estudantes com base em seu comportamento de
aprendizagem, bem como detectar que tipo de contetdo € melhor para cada perfil identi-
ficado. Além de testar técnicas j4 existentes de clusterizacdo, foi demonstrado que a abor-
dagem implementada foi eficiente em processar grandes dados e fornecer informagdes que
serviram de subsidio para administradores e professores tornar plataformas de e-learnings
mais robustas e adaptaveis.

Em outro trabalho, [Benmakrelouf et al. 2015] utilizou técnicas de clusteriza¢ao
para identificar perfis dos jogadores dentro de um jogo. Com a identificacdo e sele¢do
de varidveis, foi estudada a correlacdo entre as caracteristicas dos jogadores para o agru-
pamento. O método mostrou trés perfis de participacdo dos jogadores: iniciante, inter-
medidrio e avancado, que interagiram com o jogo de acordo com sua experiéncia.

2.3. O Erro como Recurso Didatico

O erro pode ser utilizado como uma ferramenta pedagégica. E importante que o estudante
nao veja a sua falha como algo permanente [De Paula e Valente 2016]. O erro deve ser
considerado algo transitorio, um passo para o aprendizado, e que serd necessirio mais
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estudos para que possa chegar ao resultado esperado. [De Paula e Valente 2016] ainda
afirmam que € possivel aprender a partir de erros ja cometidos, desde que haja uma anélise
daquela falha em questdo. O que significa que se for avaliado o como e o porqué de sua
falha, o estudante podera adquirir conhecimentos preciosos.

[Chandra e Nandhini 2010] afirmam que o fracasso do aluno em determinada ati-
vidade ndo aponta apenas para a capacidade do estudante em cumprir aquele objetivo.
Isso indica que o erro ndo € apenas uma informagdo util para o estudante, mas pode ser
utilizado também para discutir as estratégias pedagdgicas utilizadas e quais deverdo ser
utilizadas no futuro [Cury e Konzen 2007]. Sendo assim, caso diversos alunos estejam
errando em determinado ponto do exercicio ou até mesmo nao conseguindo concluir, po-
demos ter uma indicacdo que houve uma falha no ensino. Entdo os professores precisarao
avaliar qual o principal motivo do erro do aluno, para que possa identificar onde estd a
possivel falha.

Essas falhas e gargalos que podem aparecer durante o processo também afetam
a qualidade do ambiente virtual. Uma grande quantidade de falhas representa uma falha
no curso [Chandra e Nandhini 2010]. Isso significa que os administrados dos Ambientes
Virtuais de Aprendizado devem ficar atentos as falhas cometidas pelos seus estudantes,
para que possam aprimorar o ambiente.

3. Metodologia

Tendo em vista o problema de pesquisa (reduzir o esfor¢o dedicado por estudantes e
professores em cursos gamificados na modalidade e-learning) e o artefato (abordagem
para indicacao das etapas com maiores indices de erros e as formas mais frequentes como
os alunos erram) optou-se pela aplicagdo do CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) para orientar a execucdo do projeto com clusterizacdo através de SOM.
A aplicac@o do CRISP-DM em suas varias etapas esta descrita nos subitens a seguir.

3.1. Entendimento do Negodcio

A base de dados utilizada neste projeto foi extraida da Fabricasim: uma plataforma de e-
learning gamificada, com ambientes industriais virtuais, para ensino de desenvolvimento
de sistemas de automacao industrial. Ela foi desenvolvida pela startup Mekatronik, apoi-
ada pela FACEPE, pela FINEP e pelo CNPQ com recursos de subvencdo econdmica a
inovacdo. Atualmente ela é utilizada em disciplinas da graduacdo e da pds-graduacao
lato-sensu da Universidade de Pernambuco.

Nos cursos realizados na Fabricasim o estudante € imerso em uma histéria em que
ele € trainee da equipe de engenharia da empresa (a propria Fabricasim). La ele aprende
a desenvolver sistemas de automag¢ao para maquinas e processos a partir de desafios, que
sdo pequenos projetos. Em cada projeto estdo contempladas a especificacdo do que deve
ser feito, as orientacdes, os conteudos e as dicas para o desenvolvimento. Além disso, os
projetos sao divididos em etapas menores, com entregas funcionais tangiveis.

Sempre que entende que concluiu a implementagdo de uma etapa, o estudante
solicita ao “operador virtual” que teste a solucdo entregue. Nesse momento, o “opera-
dor virtual” testa em tempo real se a maquina virtual estd funcionando de acordo com as
especificagdes e apresenta o check-list do teste. Em seguida ele informa ao estudante se
a entrega foi realizada com sucesso ou se ele precisa de revisdo. A Figura 1 ilustra esse
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processo. A partir dela pode-se verificar que sempre que o aluno entende que implemen-
tou a solucdo de acordo com as especificacoes do professor, ele pode tentar entregé-la, e
cada tentativa é registrada no sistema.

Satisfaz as
especificactes?

Tentativa de
Entrega

Eiapa N+1

h 4

Registro dos dados
da entrega

Figura 1. Processo de submissao de Entregas do estudante.

O problema de negdcio que € objeto desta pesquisa consiste em reduzir o esfor¢o
dos estudantes na implementacdo das solugdes para cada etapa, bem como dos profes-
sores no esclarecimento de ddvidas. A saida do processo de mineracdo €, portanto, a
recomendacdo sobre quais etapas dos projetos envolvem mais tentativas de entrega dos
estudantes até alcangarem a solucao correta e quais os erros mais frequentemente cometi-
dos por eles. Com isso, entende-se que o professor podera priorizar as acoes de melhoria
nos cursos e promover o avanco mais rapido dos estudantes sem prejuizo a aprendizagem.

3.2. Entendimento dos Dados e Analise Descritiva

O Banco de Dados da Fabricasim € relacional e € composto por 51 tabelas. De todas as
tabelas, serdo utilizadas apenas 4 para este trabalho:

e Experiéncia - registro de todas as atividades dos alunos: acesso a cursos, acesso a
projetos, etapas e tentativas de entrega. Ela possui chave estrangeira de todas as
tabelas seguintes;

e Solugdes - solucdes corretas para cada etapa;

e Entregas - lista de eventos que representam cada tentativa de entrega realizada
pelos estudantes;

e Atividades - cadastro das atividades dos projetos propostos aos estudantes.

Através da andlise do gréfico da Figura 2, pode-se verificar as dez primeiras ati-
vidades com maior incidéncia de erros acometidos pelos estudantes. Nesta etapa, o
proposito € identificar e priorizar a atividade em que os alunos realizam um maior ndmero
de tentativas antes de entregar da forma correta. Na atividade 3.8, por exemplo, verifica-
se que um pouco mais de 20% dos alunos conseguiram entregar com sSucesso em apenas
1 tentativa, enquanto um pouco menos de 40% deles precisaram tentar mais de 10 vezes.
Sendo assim, a partir da hipdtese de que a atividade 3.8 € a que exige o maior nimero
de tentativas dos estudantes, decidiu-se estudar a forma como os estudantes erram com
proposito de identificar o maior “gargalo” da atividade para realizar melhorias.
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Figura 2. Porcentagem de Estudantes por Tentativas de Entrega nas Etapas dos
Projetos.

3.3. Pré-processamento e Modelagem

O objetivo desta etapa do trabalho é realizar a clusterizacao de tipos diferentes de erros
na atividade analisada e priorizada, a fim de descobrir “gargalos” que impedem os es-
tudantes de entrega-la. A atividade “3.8 - 100% em Automdtico” foi a priorizada para
aplicacdo da abordagem. Essa € a ultima atividade do desafio proposto para automatizar
o processo completo de uma maquina de dosagem de gesso. Dentre os dados coletados
de cada entrega da atividade, estd a sequéncia de eventos que sdo registrados no processo
de funcionamento da méaquina e servird de subsidio para a clusterizagao.

O desafio do pré-processamento foi adequar os dados relacionados as entregas
dos alunos para que pudessem ser agrupados pelo algoritmo. Para isso foi extraida do
banco uma tabela com todas as entregas sem sucesso dos alunos, associadas a atividade.
A entrega, composta por uma sequéncia de eventos relacionados ao funcionamento da
maquina virtual, € representada por dados categoricos que precisam ser transformados em
dados numéricos, através de uma codificagdo para que sirvam de entrada para o algoritmo
de clusterizacao.

Para melhor entendimento, assuma-se S = { A, B, C, D, E, F, G, X } como a
sequéncia da solucdo correta para uma etapae E = { A, B, C, E, X, F }, a sequéncia da
entrega do estudante. Essas informacdes categéricas foram transformadas em numéricas a
partir da construcao de um vetor Ev cujo nimero de dimensdes é a quantidade de eventos
de S. Nesse vetor, cada dimensdo contempla a distincia entre as posi¢des dos eventos em
S e em E. Quando um evento de S nido existe em E a dimensdo correspondente assume
valor -1. Sendo assim, Ev=1[0,0, 0, -1, 1, 0, -1, 3 ], uma vez que os eventos A, B,
C ocorreram na sequéncia correta, o evento D ndo ocorreu, o evento E estava defasado
em 1 posicdo, o evento F ocorreu na posi¢do correta, o evento G ndo ocorreu € o evento
X ocorreu defasado em 3 posigdes. A interpretagdo da transformagdo € que o vetor Ev
contempla a distancia euclidiana entre S e E.
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Uma vez que as entregas dos alunos passaram a ser representadas por vetores, foi
possivel agrupa-los de acordo com sua proximidade, através da utilizagdo do SOM.

4. Resultados

A Figura 3 contempla o mapa de clusters gerado no treinamento para todas as tentativas
de entrega da etapa priorizada. Nele, é possivel observar que o maior cluster (7, 2) tem
ocorréncia 62,85% maior que o segundo lugar (0, 2). Além disso os trés maiores clusters
somados correspondem a mais de 50% dos erros cometidos pelos alunos.

Figura 3. Mapa gerado pelo algoritmo SOM.

Diante disso, foi recomendada a revisao da atividade 3.8 do curso, com foco no
problema descrito pela entrega do cluster (7, 2) e entregue as sequéncias de eventos cor-
respondente a esse cluster. Ao analisar a sequéncia, o professor verificou que o erro
cometido pelos estudantes era decorrente de uma especificagdo que ndo estava sendo cor-
retamente interpretada pelos alunos. O problema foi encontrado no conteudo da atividade,
que havia uma orientacdo para fazer o aproveitamento da implementagao da atividade an-
terior, mas que deveria fazer algumas alteracdes antes de implementar a solu¢do nova.
Essa orientacdo estava sendo confundida por vérios estudantes e atrasando a entrega da
atividade. A acdo realizada pelo professor foi melhorar a especificacao da etapa, para que
nado houvesse mais equivocos na interpretacao.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho propds o desenvolvimento de uma abordagem de mineracdo para aju-
dar professores a identificarem atividades-gargalos em cursos gamificados e realizar
intervencoes de melhorias. A partir dos resultados apresentados, verifica-se que o objetivo
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foi alcancado uma vez que a recomendacao feita com base nas informa¢des mineradas,
efetivamente ajudou o professor a intervir na atividade que demandava maiores esforcos
dos alunos.

Esse trabalho se limitou apenas em identificar “gargalos” em cursos propostos em
e-learnings através dos erros dos estudantes, ndo focando em outras informagdes, como
por exemplo, perfil de aprendizagem. Oportunidades para trabalhos futuros incluem asso-
ciar os tipos de erro a outras informacodes dos estudantes, com o propdsito de personalizar
dicas, recomendacdes e conteudos. Além disso, pode-se explorar outros algoritmos de
Mineracao de Dados Educacionais, com o intuito de comparar o desempenho e obter
melhores informacdes sobre as atividades dos estudantes.
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