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Abstract.Have information about the learning process is of utmost importance
for educators and students, as it allows to support decision making and
reflection regarding teaching methodologies and contents used and
performance of students. In this study were used Mining techniques in
educational data in order to find groups of students from a large-scale
educational program by analyzing a Distance Learning platform logs. The
results obtained allow making qualitative and quantitative analysis of the use
of the Moodle platform to groups of students found.

Resumo.Ter informacdes a respeito do processo de aprendizagem € de
extrema importancia para educadores e alunos, pois permite apoiar a tomada
de decisdo e reflexdo quanto as metodologias aplicadas no ensino, bem como
conteudos utilizados e desempenho de alunos. Neste trabalho, foram utilizadas
técnicas de mineracdo de dados educacionais com 0 objetivo de encontrar
grupos de alunos de um programa educacional de larga escala através da
andlise de log de uma plataforma de Educacdo a Distancia como parte de
pesquisa motivada pela verificacdo de aproveitamento dos alunosna
formacdo. Os resultados obtidos permitem fazer analise qualitativa e
guantitativa do uso da plataformapelos dos grupos de alunos encontrados.

1. Introducao

Com o advento das Tecnologias da Informacdo e Comunicac¢éo (TICs), Internet, dos
sistemas de informacdo para Web e dos recursos multimidia, surgiram diversas
ferramentas e plataformas com a proposta de Web 2.0.

No campo da educacédo, a utilizacdo desses sistemas de ensino eletrénico — e-
learning — proporcionam novas possibilidades de aprendizagem na metodologia de
ensino. Esses sistemas sdo denominados como Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVAs) por serem plataformas que centralizam ferramentas, mas que permitem
interacdo entre os usuarios de forma assincrona e sincrona através de Wiki, chat, forum,
etc.

Os AVAs armazenam todas as interacdes dos usuarios dentro da plataforma,
informacdes do desempenho do aluno, podendo guardar informagbes como quais
atividades um estudante participou, materiais que foram lidos e escritos, testes ao qual
foi submetido, chats que o mesmo participou, paginas acessadas na plataforma, etc.
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[Mostow et al., 2005], assim como informacdes pessoais sobre usuario, tais como perfil,
em sua base de dados.

Dentre os AVAs, temos o0 Moodle, que é um sistemen sourcalesenvolvido
pelo australiano Martin Dougiamas para uso académico. Engloba diversas ferramentas
web 2.0 para facilitarem a interacdo entre os usuarios [Mata et al., 2010] e € a
plataforma mais utilizada no mundo em educacéo a distancia [CAPTERRA, 2014].

De maneira geral, os AVAs armazenam uma grande quantidade de informacé&o o
qgual é muito valiosa para analisar o comportamento dos estudantes [Mostowand Beck,
2006] e que pode ser obtida através de Mineracdo de Dados, também conhecida como
Descoberta do Conhecimento em Base de Dados (DCBD), da expressdo em inglés
Knowledge Discovery in Databases (KDD), que é a extracdo automatica de padrdes
implicitos e interessantes a previamente desconhecidas e potencialmente Uteis a partir
de grandes volumes de dados [KlésgenandZytkow, 2002][ WITTEN, FRANK and
HALL, 2005]. Para encontrar padrdes nesses dados sédo envolvidos a Mineracdo de
Dados Data Mining), extracdo do conhecimento, descoberta da informacéo e padrao de
processamento dos dados [Fayyad, 1996]. Baker e de Carvalho (2010) complementam
que a Mineracdo de Dados permite descobrir novas informacdes no processo de
identificacdo de relagdes entre dados que podem produzir novos conhecimentos e gerar
novar descobertas cientificas. Informacdes estas que podem ser muito Uteis para tomada
de decisao.

KDD tem sido aplicada em diversas areas do conhecimento, como por exemplo,
em financas [KOVALERCHUK and VITYAEV, 2005], bioinformatica [HU, 2011],
combate ao crime e terrorismo [OKONKWO AND ENEM, 2011], saude [GOSAIN and
KUMAR, 2009], esportes [WICKER AND BREUER, 2010], etc. A Informética na
Educacéo € uma linha de pesquisa que tem sido consolidada, como apresenta o trabalho
de Frascareli e Pimentel (2012), e tem sido um tema estudado por diversos
pesquisadores da area, em particular da Inteligéncia Artificial Aplicada a Educacao
[BARKER, ISOTANI and De Carvalho, 2011].

KDDtem sido utilizada com o intuito de investigar perguntas cientificas na area
de educacédo como, por exemplo, quais sdo os fatores que afetam a aprendizagem?
Como desenvolver sistemas educacionais mais eficazes? Ou ainda a relacdo da
abordagem pedagdgica e o aprendizado do aluno, estas informacdes podem ser Uteis ndo
somente para os educadores, mas também aos préoprios alunos, uma vez que pode ser
orientada para diferentes fins por diferentes participantes no processo. Dentro deste
contexto surgiu a Mineracdo de Dados Educacionais (do inglés, Educational Data
Mining - EDM), que é definida como a area de pesquisa que tem como principal foco o
desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de dados coletados em ambientes
educacionais, desta maneira épossivel compreender de maneira mais eficaz e adequada
os alunos, como estes aprendem, o papel do contexto na qual a aprendizagem ocorre,
além de outros fatores que influenciam a aprendizagem.

Este trabalho propdem como metodologia a aprendizagem de log (JANSEN,
2006) adaptada para plataforma Moodle utilizada em grande escala para cursos de
incentivos  publicos e privados semi-presenciais  brasileiros, aplicando
clusterizagdoatravés da abordagem de log para encontrar grupos de alunos na
plataforma bem como o caminho médio de cada grupo na plataforma, como trabalho
inicial de verificagdo de aproveitamento dos alunos na formagao.
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Na Secéo 2 sédo apresentados trabalhos que utilizaram técnicas de EDM; a Secao
3 apresenta a contextualizacdo do dominio o qual esse trabalho realizou a pesquisa; Na
Secao 4sao apresentados os experimentos realizados; Na Secdo 5 sdo apresentados os
resultados obtidos e a discussdo dos mesmos e na Secao 6 séo feitas as conclusdes e
possiveis trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Como area de pesquisa em crescimento [Frascareliand Pimentel,2012], diversas
pesquisas tém sido feitas no campo da EDM utilizando dados de AVAs. Por exemplo,
Gottardo, Kaestner e Noronha(2012) aplicaram EDM utilizando classificacdo em busca
da obtencao de modelos para inferir e prever o desempenho dos estudantes em um curso
de Educacéo a Distancia (EAD) a partir de dados coletados no AVA Moodle.

Dentre os diversos métodos utilizados em EDM, muitos deles originalmente séo
da area de mineracdo de dados, como predicdo, mineracdo de relacbes eclusterizacao,
por exemplo.A técnica de agrupamento ou clusterizacdotem como objetivo principal
achar dados que se agrupam naturalmente, classificando os dados em diferentes grupos
e/lou categorias. Estes grupos e categorias ndo sdo conhecidos a priori. Através de
técnicas de agrupamento sdo automaticamente identificados através da manipulacdo das
caracteristicas dos dados.

Vérios trabalhos envolvendo técnicas de EDM foram desenvolvidos com o
intuito de avaliar o comportamento dos usuarios de AVAs e propor melhorias na
organizacdo de AVAs ou conteudos dos respectivos cursos. Ricarte e Falci Janior
(2011) aplicaram clusterizacdo utilizando os algoritmos K-means e Mapas Auto-
organizaveis(do inglés, Self-OrganizedMap - SOA)em uma base deletgsia a partir
do uso de um AVA na UNICAMP para encontrar grupos de estudantes com
comportamento semelhante com o intuito de oferecer retorno a autores e tutores sobre o
uso dos conteudos disponibilizados, bem como oferecer a estudantes sobre seu proprio
uso dos recursos do ambiente.

Swedan (2012) aplicou clusterizacaoutilizando K-meanspara encontrar 0s
diferentes grupos de alunos quanto ao nivel de participacdo no AVA Moodle a partir do
uso dos recursos deste. O autor propds ainda uma ferramenta estatistica para os
educadores monitorarem 0s alunos e seus respectivos comportamentos de aprendizagem
a partir dos logs coletados do Moodle.Analogamente, Bovo et al
(2013)utilizaramclusterizacdo para encontrar diferentes grupos de alunos e se estes
grupos apresentam diferencas qualitativas e quantitativas.

Romero, Ventura e Garcia (2008) verificaram que as ferramentas de mineracao
de dados disponiveis sdo demasiadamente complexas para educadores, que precisam de
interfaces mais facies de analisar os resultados da minerag&o para avaliar o processo de
aprendizagem. Desta forma € mais provavel o administrador do AVA aplicar técnicas
de mineracgdo, a fim de produzir relatorios para os educadores que, em seguida, usardo
esses relatorios para tomar decisdes sobre como melhorar a aprendizagem do aluno e
dos cursos online.

Neste trabalho a técnica de EDM utilizada é a Clusterizacdoaplicando o
algoritmoK-meansa uma base deggeais coletada do Moodle durante um curso EAD,
com o objetivo de encontrar grupos de usuarios com comportamento similar para avaliar
qualitativamente e quantitativamente estes grupos.
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3. Contextualizagao do problema e descricdo da base de dados

No Brasil, dentre as politicas publicas para favorecimento da incluséo digital, tém-se
investido na criacdo e na utilizacdo de centros tecnologicos comunitarios, ou
telecentros, onde o0 acesso publico as TICs é disponibilizado para as comunidades
menos privilegiadas a um custo minimo ou isento de custos. Neste contexto, aléem da
implantagcdo dos telecentros para acesso a Internet, ttm-se a formacdo de agentes para
inclusédo digital como aspecto critico. A proposta envolveu um programa de formacao
em larga escala que requereu mecanismos de controle e monitoramento para gestores e
beneficiadores desse programa, a Rede Nacional de Formacéo para Inclusédo Digital —
Rede Telecentros BR [Silva, 2013].

A Rede Telecentros BR até o ano de 2011 contava com a participacdo de cinco
polos regionais (um polo para cada regidao do Pais), dois polos estaduais (nos estados de
Séo Paulo e Ceard) e um polo nacional. Sob a responsabilidade dos polos regionais
estava a formacdo dos agentes de inclusdo digital (Que sdo os monitores dos
telecentros), gestores de telecentros (responsaveis pela administracdo do telecentro),
tutores (que atuavam na formacdo dos monitores) e supervisores de tutoria
(responsaveis pela supervisdo e acompanhamento do trabalho dos tutores) [Silva, 2013].

No periodo de fev/2010 a dez/2012, os membros dos polos de formacédo se
articularam para construir e aplicar o Curso de Formacao de Monitores dos Telecentros
e a ativacao das redes sociais de agentes de inclusdo social atuantes nas comunidades. O
projeto de formagéo dos agentes de incluséo digital (monitores) contemplou a oferta de
um curso de 480 horas, disponibilizado na plataforma Moodle (Rede Telecentros.BR,
2013) e dividido em dois médulos: 80 horas para um uma breve apresentacdo dos
conteudos da formacéao e 400 horas com foco especifico no desenvolvimento de projetos
comunitarios e aprofundamento dos contetdos. Para o desenvolvimento dos projetos
comunitarios, os agentes de inclusédo digital percorreram de acordo com seus interesses
e necessidade, sem percurso pré-definido, diferentes temas: comunica¢cdo comunitéria,
redes, cultura digital, comunidade, telecentros. No desenvolvimento do curso, 0s
agentes de inclusao digital contaram com o0 apoio de tutores e supervisores de tutores
dos diversos polos regionais [Silva, 2013].

3.1. Plataforma Moodle

O Moodle € o Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) selecionado para o
desenvolvimento do Curso de Formacao de Monitores do Telecentros.BR. A Rede
Nacional de Formacéo para Inclusdo Digital produziu o curso de formacéo de monitores
do Telecentros.BR com objetivo de propiciar o desenvolvimento de habilidades no uso
de tecnologias da informacédo e comunicacdo para dar condi¢cdes de transformacdes
sociais na comunidade. O curso foi estruturado em dois eixos pedagdgicos: acessos a
conteudos e atividades formativas; elaboracdo e implementacdo de projetos
comunitarios. Ofertado em duas fases: a primeira englobava conhecer o ambiente virtual
e abordagem prévia do conteudo que serd aprofundado na fase dois que aborda
principalmente o projeto comunitario, onde cada tema estudado podera servir de apoio
para realizacdo de acdes com a comunidade. Entre os temas abordados: telecentros,
comunidade, comunicagcdo comunitaria, inclusao digital, redes e cultura digital.

No ambiente virtual de aprendizagem — Moodle foi organizado o curso para
formagdo dos monitores em: Fase 1: Ambientacdo e Voo Rasante; Fase 2: Projeto
Comunitario.Também foi necessario realizar um curso para formacédo de tutores que
atuaram auxiliando e orientando os monitores durante a formacgéo do telecentros.br. No
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curso dos tutores foi abordado educacéo a distancia, articulagdo social e inclusao digital.
Os tutores foram selecionados com base no conhecimento sobre tecnologia, valorizando
a experiéncia em incluséo digital.

O processo de formacéo foi realizado em grupo de “n” monitores para um tutor,
que fizeram o acompanhamento para o primeiro acesso a plataforma, incentivaram a
participagcdo no ambiente virtual e no desenvolvimento do projeto comunitario, assim
como realizaram a avaliagdo dos monitores mensalmente. Os tutores tiveram o
acompanhamento e auxilio dos supervisores de tutoria no processo de formacgao. Os
supervisores eram pessoas que fizeram parte dos polos regionais, facilitadores da
formagao, acompanhavam os tutores e monitores no processo de formacao, realizaram
também avaliacdo das turmas com base nas informacfes levantadas na plataforma
moodle e com as informacbes repassadas pelos tutores. A coordenacdo pedagogica
realizou acompanhamento dos supervisores e tutores com base em informacdes obtidas
na plataforma e no sistema de avaliacéo.

4. Experimentos realizados

Para a realizacdo deste trabalho foi utilizada a base de dados do Moodle utilizado na
Rede Telecentros BR por aproximadamente mil e quatrocentos alunos (monitores) no
curso de formacdo para inclusdo digital promovido pela Rede Nacional de Formacéao
para Inclusado Digital, a qual foi responsavel pela construgdo, manutencéo e aplicagdo do
referido curso.

A coleta de dados ocorreu de maneira implicita através do uso e interacdo dos
monitores na plataforma Moodle e armazenamento na base de dados da plataforma. O
Moodle armazena todas as interacdes dos usuarios na plataforma em forma de logs:
cada cligue que o usuario realiza na plataforma para fins de navegacdo, bem como
detalhes das atividades que os estudantes participaram. Uma vantagem de registrar as
atividades de um usuario em uma plataforma em forma de log € que grande grandes
volumes de dados podem ser armazenados automaticamente [Rogers, Sharp and Preece,
2011].

O Moodle armazena os logs em uma base de dados relacional, com cerca de 145
tabelas inter-relacionadas, porém neste trabalho as informacgdes utilizadas encontravam-
se somente na tabatadl log responsavel pelo armazenamento de eventos do sistema.
O pré-processamento consistiu na limpeza das informacdes das demais tabelas do
Moodle em conjunto com o filtro para eliminar alunos excluidos e administradores do
sistema procurando mitigar a interferéncia destes grupos de usuarios.

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo K-meapnge é um método de
clusterizacdo (organizacdo dos objetos similares, em algum aspecto, em um grupo)
pertencente a classe dos algoritmos de aprendizados de maquina. Tem como finalidade
dividir um determinado numero de objetos em areas chamaddgstier Estas areas
sdo constituidas por uma colecdo de objetos que sdo similares entre si e diferentes dos
objetos pertencentes aos outros clustrdistancia de cada objeto para cada cluser
determinar em quelustero objeto ficard alocado. Cada objeto pertencelaster no
qual possui o elemento central (centroide) mais proximo deste objeto

Apartir da etapa de pré-processamento a clusterizagdo é permitida usando o
algoritmo K-means para duas dimensdes onde sado tratadas as colunas: “course” e
“userid”, contando o nimero de acessos de cada usuario para cada curso, também sdo
filtrados somente eventos dentro da categoria “course”. Apds a composicdo do
datasepara o algoritmo de clusterizagdo o mesmo sera executado para: k=5, pois sdo
estabelecidos pelo programa quatro niveis de avaliagbes qualitativas: Excelente, Bom,
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Regular e Insuficiente, contudo foi acrescentada uma classe pacattjeesvalores
fora do esperado) possam ser minimizados nas outras classes (FAYYAD, U et al, 1996).
Os resultados doK-means sdo grupos definidos que passam pela andlise de
guantitativos de alunos, acessos e cursos.

A partir do mesmo é possivel inferir caracteristicas comuns entre grande niamero
de usuarios no mesmo grupo e ate mesmo 0 grupo dos usuarios mais experientes na
plataforma, chamados monitores.

5. Resultados

Para o pré-processamento o numero de linhas da base foram resumidas para
13283 linhas, pois as linhas de log ficaram restritas as caracteristicas citadas na
metodologia. E importante ressaltar o tempo de execu¢do em 5 minutos e 55 segundos,
para o pré-processamento e K-means. Todos os procedimentos foram executados no
mesmo computador com o0s seguintes requisitos de hardware: Processador Core i7-
3632Q0M @ 2.20Ghz, Memoria de 8GB @1333Mhz e sistema operacional Linux
distribuicdo Ubuntu 14.04.

Para o K-means foram encontrados os 5 clusters (denominados K1, K2, K3, K4,
K5) com as seguintes caracteristicas como mostra aTabelal:

Tabela 1. Clusters encontrados

K1 K2 K3 K4 K5
NUmero de
USUATIoS 5 32 183 825 3251
Acessos 228728 598867 1197017 2024758 1152300
Cursos 50 50 50 49 50
Acesso

Médio por | 45745,6 | 18714,59375 6541,076502732 2454,252121212 354,44478622
Usuério

Acesso
Medio por | 914 912 | 374,201875| 130,821530055 50,086777984  7,088895724
Usuario e ’ ’ K ' ’
Por Curso
Acdo Mais View View View View View
Utilizada 93930 266186 614599 1183165 93930
execugdes| execucdes execugoes execucgoes execugoes
Recurso | ErrorLogin Course Forum Course Course
Mais 59430 153197 294337 513217 310376
Utilizado acessos acessos acessos acessos acessos
Quantidade
Caminhos 145 163 167 137 133
Médios

Os resultados apresentados na Tabelal demonstramque a partir da clusterizacao
do log da plataforma Moodle foram encontrados grupos distintos deusuérios.E possivel
reconhecer com base nestes resultados a distancia entre 0 maior e menor cluster, iSso
ocorre, pois no caso do cluster K1, pelo pequeno nimero de usuarios e grande nimero
de acessos com erro no Login, o grupo demonstra ser formado provavelmente por
usuarios com comportamento fora do esperaddi¢rs). No cluster K2, identificamos
pelo nimero de usuarios e a grande quantidade de acessos, 0S usuarios responsaveis
pela capacitagdo dos monitores, chamados Tutores. Nos clusters K3, K4 e K5
encontramos numeros de usuarios distintos, porém com a média de acesso geral
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semelhante e com a média por usuario decrescente, respectivamente, entao, € possivel
inferir que estao localizados alunos, chamados monitores, com bom acesso ao sistema
no cluster K3, monitores com aceso regular ao sistema no cluster K4 e monitores com
um baixo nimero de acesso na plataforma no cluster K5.

5.1. Discussao dos Resultados

A partir dos clusters encontrados, buscou-se fazer uma analise estatistica dos
recursos mais utilizadosem comum pelos usuarios de cada grupo. Entende-se por
caminho médio quais as acfes que foram mais utilizadas junto a recursos na plataforma
por cadacluster encontrado, estes caminhos médios foram levantados em busca de
encontrar as acdes em comum dos usuarios de cada cluster na plataforma.

Partindo dos resultados mostrados na Tabela 1, podemos inferir gue osmonitores
do cluster K3 realmente foram mais participativos, pois o recurso mais utilizado por
estes foi d~orum como mostra o grafico dos recursos mais utilizados pelo cluster K3
na Figura 1. Os monitores do cluster K4 tiverem uma maior participacdo nos materiais
dos seus respectivos cursos, como mostra o grafico estatistico do uso de recursos
apresentado na Figura 2.0s usuarios do cluster K5 também tiveram participacdo
razoavel em seus respectivos cursos, como apresenta a Figura 3, com ampla utilizacéo
dos materiais dos seus respectivos cursos.

Percebe-se que o recurso que mais utilizado na plataforma pelos alunos com acesso
regular e com baixo acesso, clusters K4 e K5, durante a formacéo foi o “Curso”,
seguido pelo “Recursos” (Arquivos, Midias, etc.). Enquanto que o recurso de “Férum”
foi o mais utilizado pelos alunos com maior numero de acessos a plataforma, seguido
pelo “Curso”. Ferramentas importantes de comunicagdo como Chat, por exemplo, foram
muito pouco utilizadas por estes alunos.

Cantagem de acinn

CLUSTER K3 - MODULOS

module ~

Figura 1. Uso dos recursos pelo cluster K3
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CLUSTER K4 - MODULOS

Figura 2. Uso dos recursos pelo cluster K4

Soma de contagem

CLUSTER K5 - MODULOS

Figura 3. Uso dos recursos pelo cluster K5

5. Conclusodes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou como proposta exploratoria (Gil, 2008) a utilizacdo de
técnicas de EDM com o intuito de encontrar grupos de alunos de um programa
educacional de larga escala através da andlise de log de uma plataforma de Educacéo a
Distancia. Com base nas técnicas que sdo reportadas pela literatura, aplicou-se o
algoritmo K-means em busca do agrupamento de alunos com comportamentos
semelhantes na plataformae utilizando a analise do caminho médio para encontrar as
acbes em comum dos usuarios de cada cldstgro da plataforma Moodle.
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Os resultados encontrados s@o de extrema importancia para o gerenciamento dos
cursos no Moodle e para as analises quantitativas e qualitativas feitas no programa
Telecentros BR, pois 0 governo podera verificar e avaliar quais 0s recursos que mais
tém contribuido na formagdo dos monitores, bem como melhorar 0 processo de
capacitacdo dos mesmos através da analise do perfil dos alunos da programae atée
mesmo através de metodologias de ensino personalizadas para cada grupo encontrado. E
possivel identificar desde as primeiras atividades na plataforma o perfil do aluno, assim
o tutor pode adaptar e/ou modelar o trabalho pedagdgico realizado objetivando alcancar
alunos um melhor desempenho dos alunos durante a capacitacdo, identificando os
alunos com um baixo rendimento de aprendizagem buscando modificar incentivar e
melhorar o processo de aprendizagem destes.

Como trabalho futuro pretende-se correlacionar os grupos de monitores (alunos)
encontrados neste trabalho com seus respectivos caminhos meédios e com suas
respectivas avaliagOesrealizadas em outro sistema pelos tutores (educadores). Para tal
sera necessario a aplicacao técnicas de KDD utilizando algoritmos de Mineracdo de
Texto, para a obtencdo das notas dos monitores, pois as avaliagdes sao qualitativas e nao
quantitativas. Conseguinte pretende-se utilizar outras técnicas de Inteligéncia Artificial
para classificacdo dos alunos segundo suas notas.
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