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Resumo: Este trabalho propoe uma metodologia de pesquisa para avaliag¢do de desempenho

académico dos alunos de um programa educacional de larga escala, no curso de inclusdo
digital ministrados semi-presencialmente pela plataforma Moodle, utilizando clusteriza¢do
para separag¢do dos alunos em quatro niveis (Exelente, Bom, Regular, Insuficiente) . Assim
obtendo o caminho comum dentro da plataforma para os cinco clusteres (um cluster é

formado por alunos que ndo se enquadram nos niveis descritos). Esta pesquisa foi motivada

pela incerteza do aproveitamento dos alunos na plataforma de acordo com o perfil do aluno.

O estudo de caso consiste na formagdo de agentes de inclusdo digital, com énfase na

utilizagdo de redes sociais online. No curso ministrado, as redes sociais sdo planejadas para
funcionar como espago de articulagdo de projetos comunitarios envolvendo agentes de

inclusdo digital e comunidades e compartilhar solugoes para problemas técnicos do dia-a-
dia, indicando apropriagdo e envolvimento da comunidade nesses espacos.

Palavras-chave: Inclusdo Digital, K-means, Avalia¢do de Desempenho, Educagdo, Perfil do
aluno.

1. INTRODUCAO
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Com o advento das Tecnologias da Informacdo e Comunica¢do (TICs), Internet, dos
sistemas de informagdo para Web e dos recursos multimidia, surgiram diversas ferramentas e
plataformas com a proposta de Web 2.0.

No campo da educacao, a utilizagdo desses sistemas de ensino eletronico — e-learning —
proporcionam novas possibilidades de aprendizagem na metodologia de ensino. Esses sistemas sao
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 AV As armazenam todas as interagdes dos usuarios dentro da plataforma, informacgdes
do desempenho do aluno, podendo guardar informagdes como quais atividades um estudante
participou, materiais que foram lidos e escritos, testes ao qual foi submetido, chats que 0 mesmo
participou, paginas acessadas na plataforma, etc. (MOSTOW et al., 2005), assim como
informacdes pessoais sobre usudrio, tais como perfil, em sua base de dados.

Dentre os AVAs, temos o Moodle, que ¢ um sistema open source desenvolvido pelo
australiano Martin Dougiamas para uso académico. Engloba diversas ferramentas web 2.0 para
facilitarem a interagdo entre os usuarios (MATA et al., 2010) e ¢ a plataforma mais utilizada no
mundo em educagao a distancia (CAPTERRA, 2014).

De maneira geral, os AVAs armazenam uma grande quantidade de informagdo o qual ¢
muito valiosa para analisar o comportamento dos estudantes (MOSTOW & BECK, 2006) e que
pode ser obtida através de Descoberta do Conhecimento em Base de Dados (DCBD), da
expressao em inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD), que ¢ a extracdo automatica de
padrdes implicitos e interessantes a partir de grandes volumes de dados (KLOSGEN &
ZYTKOW, 2002). Para encontrar padroes nesses dados sdo envolvidos a mineragao de dados
(Data Mining), extragdo do conhecimento, descoberta da informacdo e padrdo de processamento
dos dados (FAYYAD, 1996).

KDD ¢ uma area multidisciplinar o qual varias técnicas computacionais de aprendizado de
maquina podem ser aplicadas, tais como arvores de decisdo, redes neurais artificiais, redes
bayesianas, etc. As tarefas de KDD mais utilizadas sdo métodos estatisticos, visualizagdo,
clusterizagdo, classificacdo e regras de associagdo. Estes métodos podem descobrir novos
conhecimentos interessantes e Uteis com base em dados de uso dos alunos, podendo ser util ndo
somente para os educadores, mas também aos proprios alunos, uma vez que pode ser orientada
para diferentes fins por diferentes participantes no processo.

Este trabalho apresenta a categorizagdo do caminho na plataforma Moodle que melhor
represente os alunos com maior aproveitamento do curso de inclusdo digital.

Nos cursos oferecidos ndo existe métrica para avaliacdo de desempenho que seja
satisfatoria em tentativa de solucionar neste trabalho ¢ proposto como metodologia a aprendizagem
de log (JANSEN, 2006) adaptada para plataforma Moodle utilizada em grande escala, cursos de
incentivos publicos e privados semi-presenciais brasileiros, basicamente definida em 3 etapas a
metodologia utilizada classifica os alunos em trés niveis de aproveitamento: “BOM”,”REGULAR” e
“INSUFICIENTE”, pela abordagem de log, citada detalhadamente na sessao 3, a partir das classes
sera feita a analise de padrdes procurando o caminho médio realizado pelos cluster’s na plataforma.

2. REDE TELECENTROS.BR
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No Brasil, dentre as politicas publicas para favorecimento da inclusdo digital, tém-se
investido na criagdo e na utilizacdo de centros tecnoldgicos comunitarios, ou telecentros, onde o
acesso publico as TICs ¢ disponibilizado para as comunidades menos privilegiadas a um custo
minimo ou isento de custos. Neste contexto, além da implantacdo dos telecentros para acesso a
Internet, tém-se a formagao de agentes para inclusao digital como aspecto critico. A proposta
envolveu um programa de formagdo em larga escala que requereu mecanismos de controle e
monitoramento para gestores e beneficiadores desse programa, a Rede Nacional de Formagao para
Inclusdo Digital — Rede Telecentros BR (SILVA, 2013).

A Rede Telecentros BR até o ano de 2011 contava com a participagdo de cinco polos
regionais (um polo para cada regido do Pais), dois polos estaduais (nos estados de Sao Paulo e
Ceard) e um polo nacional. Sob a responsabilidade dos polos regionais estava a formacao dos
agentes de inclusdo digital (que sdo os monitores dos telecentros), gestores de telecentros
(responsaveis pela administragdo do telecentro), tutores (que atuavam na formacao dos monitores) e
supervisores de tutoria (responsaveis pela supervisao e acompanhamento do trabalho dos tutores)
(SILVA, 2013).

No periodo de fev/2010 a dez/2012, os membros dos polos de formagdo se articularam
para construir e aplicar o Curso de Formag¢ao de Monitores dos Telecentros e a ativagdo das redes
sociais de agentes de inclusao social atuantes nas comunidades. O projeto de formacao dos agentes
de inclusdo digital (monitores) contemplou a oferta de um curso de 480 horas, disponibilizado na
plataforma Moodle (Rede Telecentros.BR, 2013) e dividido em dois modulos: 80 horas para um
uma breve apresentagdo dos conteidos da formacdo e 400 horas com foco especifico no
desenvolvimento de projetos comunitarios e aprofundamento dos conteudos. Para o
desenvolvimento dos projetos comunitarios, os agentes de inclusdo digital percorreram de acordo
com seus interesses e necessidade, sem percurso pré-definido, diferentes temas: comunicacdao
comunitaria, redes, cultura digital, comunidade, telecentros. No desenvolvimento do curso, os
agentes de inclusdo digital contaram com o apoio de tutores e supervisores de tutores dos diversos
polos regionais (SILVA, 2013).

A formagdo contribuiu para que os agentes de inclusdo digital usassem as TIC como
ferramentas para alavancar transformagdes sociais na comunidade em que estavam inseridos. Neste
contexto, os agentes de inclusdo digital deveriam alcangar dominio técnico e instrumental das
ferramentas relacionadas as tecnologias da informagao e comunicagdo, atuando de forma solidéria,
cooperativa e interativa com os seus colegas de formagdo e de trabalho, com condi¢des de se
reconhecer e de atuar como agente de transformagdo social na comunidade os quais estavam
inseridos (SILVA, 2013).

2.1 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
Formacao para Inclusdo Digital produziu o curso de formacao de monitores do Telecentros.BR com
objetivo de propiciar o desenvolvimento de habilidades no uso de tecnologias da informagao e
comunicagdo para dar condi¢des de transformagdes sociais na comunidade. O curso foi estruturado
em dois eixos pedagdgicos: acessos a conteidos e atividades formativas; elaboracdo e
implementagdo 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
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principalmente o projeto comunitario, onde cada tema estudado poderd servir de apoio para
realizacdo de agdes com a comunidade. Entre os temas abordados: telecentros, comunidade,
comunica¢do comunitaria, inclusdo digital, redes e cultura digital.

No ambiente virtual de aprendizagem — moodle foi organizado o curso para formagao dos
monitores em: Fase 1: Ambientagdo e Voo Rasante, como mostram respectivamente as Figuras 1 e
2; Fase 2: Projeto Comunitario, como mostra a Figura 3. Mas também foi necessario realizar um
curso para formagdo de tutores que atuaram auxiliando e orientando os monitores durante a
formacdo do telecentros.br. No curso dos tutores foi abordado educa¢do a distancia, articulacao

social e inclusdo digital. Os tutores foram selecionados com base no conhecimento sobre tecnologia,
valorizando a experiéncia em inclusdo digital.
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Figura 1. Fase 1: Ambientagdo Figura2. Fase 1: Voo rasante
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Figura 3. Fase 2: Projeto Comunitario

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

3. K-MEANS

K-means ¢ um método de clusterizagdo (organizacdo dos objetos similares, em algum
aspecto, em um grupo) pertencente a classe dos algoritmos de aprendizados de méquina. Tem
como finalidade dividir um determinado numero de objetos em areas chamadas de cluster. Estas
areas sdo constituidas por uma colecdo de objetos que sdo similares entre si e diferentes dos
objetos pertencentes aos outros clusters. A distancia de cada objeto para cada cluster vai
determinar em que cluster o objeto ficara alocado. Cada objeto pertence ao cluster no qual possui o
elemento central (centroide) mais proximo deste objeto.

O primeiro uso do termo k-means foi empregado por James MacQueen no ano de 1967
em seu artigo “Some Methods for Classification and Analisys of Multivariate Observations”.
(MACQUEEN, 1967) explica em seu artigo como o K-means funciona e demonstra que este
algoritmo ¢ facilmente programavel e computacionalmente econdmico, sendo possivel processar
grandes amostras em um computador digital.

A figura a seguir ilustra os passos do funcionamento do algoritmo k-means:



= 3 16 a 19 de setembro | Juiz de Fora - MG

Passo 1:
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Figura 2. Passos do algoritmo K-means.

No primeiro passo, atribui-se valores aos k primeiros centroides seguindo algum critério.
Geralmente ¢ escolhido os k primeiros pontos da tabela para cada centrdide. No entanto, estes
valores também podem ser gerados aleatoriamente. Apos atribuido os valores, ha o célculo da
distancia de cada objeto para cada centrdide. O total de distancias corresponde ao produto de N
objetos por k centrdiodes ( N * k). Tendo a distancia dos pontos para os centroides, os objetos
sdo classificados de acordo com a classe a qual o objeto esta mais perto do centrdide, formando os
clusters. Com os grupos formados, calcula-se novamente o valor do centroide, de acordo com a
posicao dos objetos pertencentes ao grupo. O novo centrdide é calculado através da média de cada
atributo de todos os pontos pertencentes a classe. Ao final deste processo, o algoritmo volta ao
passo 2, repetindo os passos iterativamente até o ponto em que os centrdéides ndo mudem de
posicao.

Este algoritmo pode ser usado em diversas situagdes. (MACQUEEN, 1967) afirma que as
possiveis aplicagdes do k-means estdo incluidas em métodos para agrupamentos por similaridade,
previsdo nao-linear, aproximacao de distribuigdes multivariadas e testes nao-paramétricos de
independéncia entre varias variaveis.
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4. METODOLOGIA

Para a realizagdo 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 formagao
para inclusdo digital promovido pela Rede Nacional de Formacao para Inclusao Digital, a qual foi
responsavel pela constru¢ao, manutengao e aplicagao 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
usudrios na plataforma em forma de /ogs: cada clique que o usuario realiza na plataforma para fins
de navegagao, bem como detalhes das atividades que os estudantes participaram.

O Moodle armazena os logs em uma base de dados relacional, com cerca de 145 tabelas
inter-relacionadas, porém neste trabalho as informagdes utilizadas encontravam-se somente na
tabela mdl log responsavel pelo armazenamento de eventos do sistema. O pré-processamento
consistiu na limpeza das informagdes 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.

Apartir da etapa de pre-processamento a clusterizagdo ¢ permitida usando o algortimo
K-means para duas dimensdes onde sdo tratadas as colunas: “course” e “userid”, contando o
numero de acessos de cada usuario para cada curso, também sdo filtrados sémente eventos dentro
da categoria “course”.Ap6s a composi¢ao do dataset para o algoritimo de clusterizacdo o mesmo
séra executado para: k=5 pois sdo estabelecidos pelo programa quatro niveis de avaliagdes
qualitativas: Excelente, Bom, Regular e Insuficiente, contudo foi acrescentada uma classe para que
outliers (valores fora do esperado) possam ser minimizados nas outras classes (FAYYAD, U et al,
1996).

Os resultados do K-means sdo grupos definidos que passam pela analise de quantitativos de
alunos,acessos e cursos.

Apartir do mesmo € possivel inferir caracteristicas comuns entre grande numero de usuarios
no mesmo grupo e ate mesmo o grupo dos usuarios mais experientes na plataforma, chamados
monitores.

5. RESULTADOS

Para o pré-processamento os numero de linhas da base foram resumidas para 13283 linhas,
pois as linhas de log ficaram restritas as caracterisitcas citadas na metodologia.
Para o Kmeans foram encontrados os 5 clusteres com as seguintes caracteristicas:
e No cluster 1 foram contados 200848 acessos em 19 cursos distintos e 4046 alunos, cerca
de 49,64 acessos por aluno e 2,61 acessos por aluno e por curso;
e No cluster 2 foram contados 69544 acessos em 2 cursos para 7 alunos, cerca de 9934,85
acessos por aluno e 4967,42 acessos por aluno e por curso;
o No cluster 3 foram contados 562578 acessos em 40 cursos € 1488 alunos, cerca de
378,07 acessos por aluno e 9,45 acessos por aluno e por curso;
e No cluster 4 foram contabilizados 349423 acessos em 30 cursos e 7603 alunos, cerca de
45,958 acessos por aluno e 1,53 acessos por aluno e por curso;
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e No cluster 5 foram contados 179516 acessos em 24 cursos € 140 alunos, cerca de
1282,25 acessos por aluno e 53,42 acessos por aluno e por curso.
E importante ressaltar o tempo de execugdo em 15.69 segundos, para o pré-processamento e
k-means. Todos os procedimentos foram executados no mesmo computador com os seguintes
requisitos de hardware: Processador Core 17-3632QM @ 2.20Ghz, Memoria de 4GB @1333Mhz
e sistema operacional Linux distribui¢ao Ubuntu 14.04.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Como ¢ objetivado neste trabalho os resultados demonstraram grupos distintos de usudrios
apartir da clusterizacdo do log da plataforma Moodle, mais detalhadamente ¢ possivel reconhecer
com base nos resultados a distancia entre o maior e menor cluster isso ocorre pois no caso do
cluster 2, pelo pequeno numero de usuarios e grande numero de acessos o grupo demonstra ser
formado provavelmente por usuarios que administram o sistema, chamados Monitores, ¢ facilmente
identificado nos clusteres: 1,3 e 4 numeros proximos porem diferenciados pelo numero de acesso
aos cursos no grupo 4 ¢ possivel inferir que estdo localizados alunos com acesso regular ao sistema,
ja nos grupos: 3 e 1, respectivamente possuem crescimento de numero de acessos por aluno e por
Curso: maior para o primeiro € menor para o segundo.

Estes resultados sdo de extrema importancia para o gerenciamento dos cursos no moodle e
analise quantitativa da analise qualitativa feita no programa Telecentros BR.
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IDENTIFICATION OF STUDENT GROUPS IN A VIRTUAL
LEARNING ENVIRONMENT USING LOG ANALYSIS BASED IN
CLUSTERING

Abstract: This paper proposes a research methodology for the new evaluation of student
academic performance from an web based educational program on a large scale, in the
course of digital inclusion offered in Moodle platform, using clustering for separation of
Students into three levels. So obtaining the common path on the platform for the three
clusters. This research was motivated by the uncertain performance of the students on the
platform in according to student profile. The case study consists in the formation of digital
inclusion agents, with emphasis on the utilization online social networks. In the ministered
course, social networks are designed to operate as a place of articulating community projects
involving digital inclusion agents and communities and share solutions to technical problems
of day-to-day stating appropriation and community involvement in these places.

Key-words: Digital Inclusion, K-means, Performance Evaluation, Education, Student Profile.



