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Resumo Dada a popularidade crescente da educagdo a distancia, é importante
entender como a intera¢do social ocorre nos foruns de discussdo comumente
usados nas plataformas que d@o suporte a esses cursos — os Ambientes Virtu-
ais de Aprendizagem (AVAs). Uma vez que interacdo e engajamento sdo dois
fendmenos entrelacados na aprendizagem online, e ambos influenciam o desem-
penho académico. Neste trabalho, aplicamos a Andlise de Redes Sociais (SNA) e
a andlise de agrupamento aos dados de féruns de discussdo para identificar gru-
pos de alunos com diferentes perfis de engajamento. Identificamos quatro perfis
e, ao analisarmos as particularidades de cada um e relaciona-los as notas dos alu-
nos, encontramos uma ligacéo entre os perfis de engajamento e o desempenho
académico. Portanto, as caracteristicas de cada perfil de engajamento identifi-
cado em nosso trabalho podem auxiliar professores e gestores na defini¢do de
estratégias para aumentar a interacdo dos alunos no ambiente virtual e, assim,
prevenir o abandono.

Palavras-chave: educacio a distincia. engajamento. desempenho académico.

1 Introducao

De acordo com o decreto N° 9.057, de 25/05/2017, que regulamenta o Art. 80 da Lei
9.394/96 — Diretrizes e Bases da Educacdo Nacional (LDB), a educacdo a distancia é de-
finida como sendo: “a modalidade educacional na qual a mediacao didatico-pedagdgica
nos processos de ensino e aprendizagem ocorra com a utilizacdo de meios e tecnolo-
gias de informag@o e comunicagdo, com pessoal qualificado, com politicas de acesso,
com acompanhamento e avaliagdo compativeis, entre outros, e desenvolva atividades
educativas por estudantes e profissionais da educacio que estejam em lugares e tempos
diversos”. A educacdo a distdncia também pode ser definida como a troca interativa
de dados com base na web, ferramentas e equipamentos tecnolégicos avancados entre
alunos e docentes distantes uns dos outros [26]. Esse conceito, em vdrios paises, ndo
€ mais uma novidade [1]. A crescente aceitacdo nesta modalidade de ensino pode ser
explicada devido a procura e o interesse nos beneficios que a educacio a distancia pos-
sui, tais como: maior alcance geografico, flexibilidade de horério e custos acessiveis.
No entanto, um dos problemas em aberto na literatura sobre esta modalidade € a baixa



2 Pamella Leticia Silva de Oliveira, Rodrigo Lins Rodrigues

interacdo social aluno-aluno e aluno-professor. No estudo de [12] os autores mencio-
nam o isolamento do aluno e a falta de comunica¢do como limita¢des da educagdo a
distancia.

O engajamento é um fendmeno multifacetado, e ndo existe uma defini¢do unificada
na literatura para este fendmeno. Desse modo, diversos autores encara ele como um
processo complexo de se identificar e mensurar [8]. Além disso, a interacdo desenvolve
o engajamento dos alunos [17]. Visto que, a interacdo, o didlogo e a colaborac¢do sao fa-
tores que determinam a natureza da aprendizagem, uma vez que a qualidade dos cursos
a distancia esta diretamente relacionada a esses fatores [10].

Uma técnica que busca entender e mensurar os aspectos de interacdo é a Andlise de
Redes Sociais, conhecida na lingua inglesa como Social Network Analysis ou (SNA).
Este ¢ um campo de estudo que investiga a interacdo e os padrdes de interag@o entre os
sujeitos. Esses padroes, quando mapeados, permitem uma andlise detalhada e uma visao
aprofundada de grupos de individuos [16], e t€m como foco identificar as relacdes entre
os atores dos grupos [22]. Segundo [27] a SNA oferece um potente conjunto de concei-
tos, procedimentos e medidas baseadas em algoritmos relativamente padronizados para
a descricdo e a explicacdo das estruturas de participacdo e de intera¢do. Corroborando
com essas afirmacdes, [9] afirmam que a partir desse tipo de andlise é possivel com-
preender e acompanhar de forma mais eficaz a disseminag@o de informagdes na rede, a
interac@o entre as pessoas e a identificagdo de relacionamentos.

Outra técnica muito utilizada é a andlise de agrupamento que tem como objetivo
principal, encontrar padrdes que se agrupam e permitem classificar os dados em dife-
rentes grupos ou categorias inicialmente desconhecidas. Visto que, os padrdes sdo au-
tomaticamente identificados através da manipulagdo das caracteristicas dos dados [14].

Embora estudos utilizem essas técnicas para entender a interacdo entre os pares,
ainda € perceptivel na literatura, a caréncia de trabalhos que apresentem como a intera¢ao
entre os alunos pode impactar no engajamento e, como consequéncia, influénciar o de-
sempenho académico dos alunos. Diante disso, o objetivo desta pesquisa € responder as
seguintes questdes: 1) E possivel encontrar diferentes perfis de engajamento nos féruns
de discussdo, por meio das métricas de SNA?; 2) Quais sdo as relagdes entre os perfis
de engajamento e o desempenho académico dos estudantes?. Para isso, este artigo estd
dividido em outras cinco se¢des: entendimento do problema, trabalhos relacionados,
metodologia, resultados e discussdes.

2 Engajamento e Analise de Redes Sociais

A literatura apresenta trés categorias de defini¢des para o engajamento educacional: (1)
o cognitivo, que estd relacionado a ideia de investimento, ou seja, fazer esforgo para
entender ideias complexas e deter habilidades dificeis; (2) o comportamental, costuma
ser mensurado a partir de aspectos quantitativos em relacao as a¢des dos estudantes; e
(3) o emocional, o qual estd associado ao sentimento de pertencer a um grupo [20].
Outro ponto a destacar € que na literatura muitas vezes o engajamento estd associado
com o desempenho do aluno. Segundo [7], pesquisadores estdo focando sua aten¢do no
engajamento do aluno porque ha uma correlagdo com os resultados positivos do sucesso
dos alunos. Um exemplo disso, é o estudo de [18] onde utilizou o algoritmo Apriori
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em seu experimento, e constatou que os alunos com niveis mais altos de engajamento
tendem a ter um melhor desempenho no curso.

Além disso, a colaboracdo € um dos aspectos sociais considerados para identifi-
car o engajamento dos estudantes em atividades educacionais. Visto que a colaboracdo
pode ser medida pela melhora na satisfacio, no engajamento, no aprendizado e na qua-
lidade do envolvimento dos alunos [17]. A colaborac¢do possui um papel fundamental
no desenvolvimento e na aprendizagem do grupo, pois por meio da reflexdo e da dis-
cussdo em grupo os alunos constroem seus conhecimentos [6]. Ademais, o nivel de
colaboragdo tem sido associado a demonstragao de habilidades do pensamento critico
[3]. Em [13], por exemplo, foram observadas correlacdes positivas entre o nimero de
perguntas dos alunos enviadas para o instrutor e suas notas finais. Desse modo, pode
se notar a relacdo do engajamento na aprendizagem, no que se refere ao desempenho
académico, aquisi¢ao de conhecimento e motivacao.

Para mapear as relagdes e as interagdes entre os agentes dentro de grupos em am-
bientes de participacdo muitos estudos utilizam a andlise de redes sociais [25]. O uso
desta técnica em contextos educacionais tém sido evidenciada na literatura em razio da
necessidade dos pesquisadores em descobrir o nivel de interacao entre alunos e aluno-
professor. Alguns estudos que utilizaram essa técnica foram: Em [10] para encontrar
os padrdes de interacdo em féruns de discussdo. Os autores argumentaram que essas
informagdes, podem servir de apoio aos gestores ou coordenadores de cursos para ana-
lisar aspectos comportamentais dos educadores quanto ao envolvimento e interagdo dos
alunos no desenvolvimento do curso; Em [24],onde os autores buscaram verificar se
as relagdes que ocorrem no Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) t€m o profes-
sor como principal mediador. Para isso, a metodologia empregada no estudo consistiu
na obtencdo de métricas de centralidade aplicadas a andlise de rede social, registrada
por meio das atividades e interacdes dos usudrios no AVA. Além disso, o grau de den-
sidade evoluiu, evidenciando que a motivagdo para a discussao e troca de mensagens
nos féruns se manteve ao longo da disciplina. Levando em conta que a turma estudada
utilizou o AVA como um apoio as aulas presenciais. Logo, percebeu-se que tal pecu-
liaridade contribuiu para a descentralizacio do professor pois mesmo com a presenga
(apenas virtual) do professor houve interacao entre pares; [2] utilizou para elaborar um
sistema capaz de acompanhar as interacdes nos féruns; no estudo de [4] foi utilizado
técnicas de SNA em conjunto com o algoritmo de predi¢do Random Forest para prever
e melhorar o desempenho dos alunos, a fim de trabalhar na motivagdo e acompanha-
mento individualizado, seja por um professor-tutor em um pequeno curso, COmo por
um sistema automatizado para um curso massivo.

A andlise de agrupamento também € mencionada na literatura para auxiliar os pro-
fessores na melhoria da metodologia de ensino. Por exemplo, em [21], por meio da
andlise de agrupamento foi encontrado diferentes perfis de engajamento que ofereceu
informagdes particularidade de cada grupo. Essas informacdes foram analisadas para
oferecer a coordenacdo ou aos professores como ajustar o curso evitando reprovagdes e
desisténcias. Em [23] os autores em seus experimentos utilizaram a andlise de agrupa-
mento para analisar a particiacdo dos alunos em féruns de discussdo, e concluiram que
essa andlise € importante para identificar grupos com caracteristicas comportamentais
distintas que muitas vezes sdo imperceptiveis na visdo da gestores e professores.
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3 Metodologia

A metodologia utilizada seguiu um processo iterativo composto por oito fases. Na Fi-
gura 1 s@o apresentadas as fases e suas relacdes durante o fluxo de execucdo.

Entendimento do Escolha da Base de Entendimento da
Problema Dados Base de Dados

Aplicagdo dos Sumarizagdo e -

i g Extracdo das
Algoritmos de  |-e—| Visualizacdo dos || Matricas de SNA
Agrupamento Resultados de SNA

Validagdo dos -
. Sumarizagao dos
Algoritmos de  |—{
grupos formados
Agrupamento

Figura 1: Fluxograma da Metodologia

As secdes seguintes descrevem em detalhes cada uma, das fases da pesquisa.

3.1 Entendimento do Problema

Para a compreensdo das duas questdes desta pesquisa, foi necessario buscar artigos na
literatura que tratassem de andlise de rede social e de engajamento. Diante disso, foi
feita uma leitura na revisdo sistemdtica desenvolvida por [9]. Nessa revisdo, os auto-
res investigaram e reuniram de forma sistemadtica os principais trabalhos cientificos ja
publicados que versam sobre SNA em sistemas E-learning. Com isso, 0s autores conse-
guiram alcangar contribui¢des em relag@o: as interagdes que se formam em um ambiente
E-Learning, os estudos publicados acerca desta tematica e as possibilidades de pesquisa
na area. Em seguida, foi feita a leitura de uma revisao sistemdtica sobre engajamento, o
artigo escolhido foi de [20], onde os autores extrairam o total de onze artigos na revisao,
que foram lidos para obter as respostas das cinco questdes de pesquisa, que foram:
“Quais sdo os tipos de engajamento em plataformas LMS?”; “Quais sdo as varidveis
que representam o fendmeno de engajamento em plataformas LMS?”; “Quais s@o as
formas de mensurar engajamento em plataforma LMS?”; “Quais as técnicas para visu-
alizar o engajamento?”’; e “Por quais motivos o estudo de performance € relacionado a
engajamento?”

3.2 Origem dos dados

A coleta de dados foi realizada com os dados do curso de biologia na modalidde a
distancia, ofertada pela Universidade de Pernambuco. As disciplinas foram disponibi-
lizadas por meio do ambiente Moodle do inglés (Modular Object-Oriented Dynamic
Learning Environment). Os dados coletados sdo: as notas das atividades webquest, dos
féruns de discussdo, das provas presenciais e a interagdo que ocorreu no chat e nos
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féruns de discussdo. O critério de inclusdo dos sujeitos adotado no estudo leva em
consideracdo o fato dos mesmos terem postado nos quatro féruns da disciplina. O total
de estudantes incluidos foi de seiscentos e dezesseis, os quais estavam distribuidos em
quinze disciplinas, sendo: seis disciplinas do primeiro periodo, quatro do quinto periodo
e cinco do oitavo periodo do semestre letivo 2011.1 até 2016.1.

3.3 Extracao e entendimento dos dados

Esta se¢@o € composta por cinco etapas: importacio da base de dados, entendimento da
estrutura relacional, verificagc@o das varidveis relacionadas a interacao; escolha do curso
e das disciplinas e montar a base de interacao.

Na primeira etapa foi utilizado a plataforma MYSQL Workbench (ferramenta vi-
sual de design de banco de dados que integra desenvolvimento, administragio, design,
criagdo e manutencdo de SQL em um tunico ambiente de desenvolvimento integrado
para o sistema de banco de dados MySQ) para importar a base de dados, ao todo foram
importados quatrocentos e sessenta e uma tabelas e quatro mil cento e quarenta e sete
colunas. A segunda etapa, se deu pelo entendimento da esturutura relacional de todas
as tabelas da base. Em seguida, na terceira etapa, foi possivel encontrar as variaveis que
estavam associadas com a interagdo dos alunos e o relacionamento entre elas, como
mostra a Figura 2.

] forum_discussions ¥ ] forum_posts. v ] user v W iy v W v
dBIGINT(19) 1dBIGINT(19) dBIGINT(15) iaBIGINTE19) dBIGINT(19)
‘course BIGINT(19) > discussion BIGINT(19) ‘auth VARCHAR(20) itemid BIGINT(19) courseid BIGINT(19)
forum BIGINT(9) f [rorent BIGINT(19) confirmed BIT(1) > user_id BIGINT(19) categoryid BIGINT (19)
name VARCHAR(255) | | ©userd mrsmvrcas) policysgreed BT (1) rangrade DECIMAL(105) ilemname VARGHAR(2SS)
frstpost BIGINT(19) 11| 0 peaed senvris) deleted BIT() rangradem X DECIMAL(10,5) ifemmodule VARCHAR(30)
user_d BIGINT(19) || modifed BIGINT(19) suspended BIT(1) rawgrademin DEGIMAL (10,5) iteminstance BIGINT(19)
‘groupid BIGINT(19) >‘L ‘mailed TINYINT(3) mnethostid BIGINT(13) rawscaleid BIGINT(19) itemnum ber BIGINT (1)
assesed BIT(1) || osubtect varcrar(zss) [ O] O usermame vaRCHAR(100) 10 usermodited B1GINT(19) iteminfo BIGINT(19)
tmemodifed BIEINTS) l message LONGTEXT password VARCHAR(255) 1| fnlgrace DECIMAL(10,5) idhumber BIGINT(19)
usermod §ed BIGNTCS) | 15 messageformat TINNTES) idnumber VARCHAR(255) FREp— e
tmestart BIGINT(15) messagetrust TINVINT() frsinam e VARCHAR(100) ocked BIGINT(1S) T
tmeend BIGINT(19) ‘attachment VARCHAR(100) |astname VARCHAR(100) locktime BIGINT(19) ﬂ ‘grademax DECIMAL(10,5)
pinned BIT(1) ‘totalscore SMALLINT (S) ‘email VARCHAR(100) ‘exported BIGINT(19) I ‘grademin DECIMAL (10,5)
timelocked BIGINT(15) maiinon BIGINT(19) emaistop BIT(1) overridden BIGINT(9) | o saeasramris)

deleted BIT(1) icq VARCHAR(15) ‘exduded BIGINT(19) | ‘outcomeid BIGINT(19)
privatrephto BIGINT(1S) skype VARCHAR(SD) o © fesdbace LonarexT M1 radepess DECIMA (10,9

Tl message ¥) | wordeount siGzwT(15) 1ahoo VARGHAR(SD) \‘ feedbackfornat BIGINT(19) multfactor DECIMAL(105)
dBI6INT(19) charcount BIGINT(S) aim VARCHAR(50) 1| informaton LonGTET plusfactor DECIMAL(105)
useridfrom BIGINT(19) L2 msn VARCHAR(50) } (19) IMAL(10,5)
useridio BIGINT(15) l‘K phone1 VARGHAR(20) } tmecreated BIGINT(19) ‘aggregationcoef2 DECIMAL (10,5)
subject LONGTEXT | phone2 VARGHAR(20) | | menostedsicvr(is) sortorder BIGINT(19)
fulmessage LONGTEXT ; instton VARCHAR(255) agregatonsiatus VARCHAR(ID) dsplay BIGINT(:5)
fulmessageformat SMALLINT (5) | 253) (105 decimals BIT(1)
flmessagehtnl LONGTEXT | S o] eSS VARCHAR(2SS) U ——
smallmessage LONGTEXT ity VARCHAR(120) locked BIGINT(13)
‘notification BIT(1) country VARCHAR(120) locktime BIGINT(19)
‘contextur] LONGTEXT lang VARCHAR(30) ‘needsupdate BIGINT(19)
contexturiname LONGTEXT colendartype VARCHAR(S0) ‘weightoverride BIT(1)
timecreated BIGINT (19) theme VARCHAR(S0) timecreated BIGINT (19)
timeuserfrom deleted BIGINT (19) timezone VARCHAR(100) timemodified BIGINT(19)
timeusertodeleted BIGINT (19) — &
component VARCHAR(100) P
‘eventtype VARCHAR(100)
customdata LONGTEXT

Figura 2: Modelo relacional das tabelas de sumarizagao

Ao todo seis tabelas foram utilizadas, sdo elas: forum_discussion, que contém as
informagdes sobre os féruns; férum_posts, onde sdo armazenadas todas as postagens;
grade_grades, esta tabela mantém notas individuais para cada usudrio e cada item, exa-
tamente como importado ou enviado pelos médulos; grade_items, esta tabela mantém
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informagdes sobre vdrios grade_associados a ela; message, armazena todas as mensa-
gens; user, possui um registro para cada pessoa.

= W
24°C Panc. de chuva = & ooz

Figura 3: Plataforma Worckbench usada para extracdo dos dados

Ja com as tabelas selecionadas, foi escolhido o curso e as disciplinas para obter os
dados dos alunos. A figura 3 mostra um exemplo de c6digo na linguagem SQL utilizado
para ver a interacdo que ocorreu nos féruns de uma determinada disciplina. Esses féruns
s@o do tipo pontuados onde os professores fazem perguntas e os alunos respondem, no
entanto, o que levamos em consideracao para a extracdo dos dados € a intera¢@o entre os
alunos observando quem respondeu a quem. Ap0ds isso, foi iniciado a parte técnica, onde
foram utilizados os algoritmos de andlise de redes sociais e andlise de agrupamento,
como mostra as secdes a Segulir.

3.4 Extracio das métricas de Analise de Redes Sociais e Visualizaciao dos
Resultados

As métricas de SNA foram extraidas com o objetivo de entender o engajamento dos
alunos em termos de intera¢do colaborativa nos féruns de discussdo. Para isso, a base
de dados da interagdo dos alunos forma importada para o RStudio (ambiente de de-
senvolvimento integrado para R e Python, que suporta a execugdo direta de cédigo e
ferramentas para plotagem, historico, depuracdo e gerenciamento de espaco de traba-
lho), onde juntamente com o pacote igraph (pacote utilizado para analisar redes) obteve
os valores das métricas indegree, outdegree, degree, closeness e betweenness. Em se-
guida, para plotar os grafos foi utilizado o Gephi (pacote de software de cédigo aberto
e gratuito para visualizacdo, andlise e manipulacio de redes e grafos).

A Tabela 1 descreve a importancia de cada métrica no contexto educacional, onde
€ possivel por meio delas identificar: alunos isolados, a popularidade de cada aluno, os
que influenciam a rede e os que sdo centrais para a divulgacio de informagao na rede.
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Tabela 1: Métricas de SNA no contexto educacional.
Métricas Importancia no Contexto Educacional
Indegree Mede quantas conexdes o né (estudante) recebeu, desta forma € possivel
perceber a sua popularidade. Além disso, os estudantes que recebem
mais conexdes, sdo vistos como lideres.

Outdegree Mede quantas conexdes o né (estudante) fez, mostrando a contribui¢do
de cada estudante para com os demais.

Degree Por meio desta métrica € possivel ver se a interagc@o estd centralizada
em um pequeno grupo de estudantes, ou distribuida uniformemente na
rede.

Closeness Mede a distancia entre os nds (estudantes) da rede. Logo, os que pos-

suem valores mais altos, sdo considerados isolados e que receberam
pouca informagdo e influéncia da rede.

Betweenness ~ Mostra os estudantes que sdo responsdveis por distribuir informagdes
entre os nos (estudantes) adjacentes, e com isso, conectar varios grupos.

3.5 Aplicacao e Validaciao dos Algoritmos de Agrupamento

Ap6s a extracdo das métricas de SNA foi utilizada a técnica de andlise de agrupamento
para identificar os perfis de engajamento. Esta técnica tem como objetivo principal en-
contrar padrdes que se agrupam e permitir classificar os dados em diferentes grupos ou
categorias inicialmente desconhecidas. Esses padrdes sdo automaticamente identifica-
dos através da manipulacdo das caracteristicas dos dados. [14].

Inicialmente, para a aplicagdo dessa técnica foi utilizada a estatistica Hopkins para
encontrar o melhor conjunto de dados. Em seguida, foram utilizadas duas abordagens
para encontrar o nimero ideal de clusters: o método Elbow e o hierdrquico. O método
Elbow indica o nimero ideal dos grupos que € representado por um ‘“cotovelo” mos-
trado no grafico. J4, a andlise de agrupamento hierarquico teve como objetivo encontrar,
através da geracdo de um dendrograma, uma quantidade k de grupos, até entdo desco-
nhecidos. Por fim, foram usados validacdes de agrupamento interna e externa, os quais
sdo importante para encontrar padrdes em dados aleatdrios, bem como comparar agru-
pamentos de dois algoritmos [15].

4 Resultados e Discussoes

Nesta secdo, apresentamos os resultados da SNA e da andlise de cluster. As subsecdes
4.1 a 4.4 detalham os resultados de cada etapa em nosso processo de andlise e como
cada uma delas se baseia nos resultados da anterior. A subsecdo 4.5 discute as relagdes
que encontramos entre os perfis de engajamento e o desempenho acad€mico. Final-
mente, a subsecdo 4.6 caracteriza os quatro perfis de engajamento identificados em
nosso trabalho.

4.1 Extraciao das Métricas de Analise de Redes Sociais

Apds a extracdo dos dados e a identificacdo dos valores referentes as métricas de SNA
para cada aluno. Também foi possivél encontrar os valores estatisticos das médias das
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métricas, e entender quais entre elas obteve melhores resultados, como mostrado na
Tabela 2.

Tabela 2: Valores médios para as métricas de SNA
Estatistica Indegree Outdegree Degree Closeness Betweenness
Média 1.062 1.000 3.012 0471 0.677
Mediana ~ 0.750 1.000  2.000 0.500 0.000
Desio Padrdao 1.501 2757 2867 0.399 3.417
Minimo 0.000 0.000  0.250  0.000 0.000
Miéximo  10.000 19.250 19.250 1.100 41.750

A Tabela 2 mostra a média, mediana, desvio padrio, estatisticas minimas e maximas
para as métricas SNA calculadas para cada aluno em nosso conjunto de dados. Compa-
rando os valores obtidos para média e maximo pode-se considerar que os valores de
média sao baixo e os de maximo sdo alto. Logo, os baixos valores médios para as
métricas indegree, outdegree, degree e betweenness indicam que a maioria dos alunos
ndo interagem muito com o ambiente. Por outro lado, os valores maximos elevados para
essas mesmas métricas revelam que alguns alunos apresentam altos niveis de interacao
com outros alunos. Por isso, existe poucos alunos isolados, como ¢ refletido nos valo-
res baixos para a métrica closeness e muitos alunos que se comunicam entre diferentes
grupos como mostra o valor mais alto de miximo para betweenness.

@ - ()

(c)

Figura 4: Representacdo em grafos das métricas de SNA

A Figura 4 mostra, a titulo de exemplo, a representacdo gréfica da interacdo que
ocorreu em uma disciplina para as quatro métricas de SNA: (a) indegree, (b) outdegree,
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(c) closeness e (d) betweenness, gerada com Gephi. Cada n6 representa um aluno tnico,
cada aresta representa a interac@o entre dois alunos, o tamanho e a cor dos nds repre-
sentam o nivel de interagdo do aluno, ou seja, quanto mais verde e maior o n6, maior
a interacdo do aluno. A figura 4 (a) e (b) reforcam a nao uniformidade nos niveis de
interacdo dos alunos mostrados na Tabela 2: enquanto alguns alunos interagem muito
(os nés mais escuros), a maioria dos outros mostram baixos niveis de interacdo (os nés
mais claros). O grafo (c) devido a pouca quantidade de nés com cores mais escura mosta
que existem poucos alunos isolados. Ja o grafo (d) apresenta grande quantidade de nds
escuros mostrando que os alunos estdo se comunicando entre diferentes grupos.

4.2 Clusterizacao das Métricas de Analise de Redes Sociais

Ap6s a extragdo e visualizag@o dos grafos formados pelas métricas de SNA, buscamos
encontrar quais diferentes agrupamentos (clusters) de perfis de engajamento podem ser
formados com as interacdes dos féruns. Para isso, foram utilizados os processos de
agrupamentos que serdo apresentados nesta secdo, que inclui: a valida¢do da tendéncia
de agrupamento; a determinacdo da quantidade ideal de grupos; a aplicagdao das medi-
das internas e externas para valida¢cdo dos agrupamentos; e a geracdo da representacao
visual da dispersdo dos grupos.

Primeiro, usamos a estatistica de Hopkins para encontrar o melhor conjunto de
métricas para formar os agrupamentos. Essa estatistica avalia a tendéncia de agru-
pamento de um conjunto de dados. Logo, cinco combinacdes considerando os qua-
tro féruns das quinze disciplinas foram testadas: I. foram utilizadas as métricas: “in-
degree”, “outdegree”, “degree”, “closeness” e “betweenness”; Il. foram utilizadas
as métricas: “indegree”, “outdegree”, “degree”, “closeness’; 1Il. foram utilizadas
a média das métricas: “indegree”, “outdegree”, “degree”, “closeness” e “between-
ness”; IV. foram utilizadas a média das métricas: “indegree”, “outdegree”, “degree”,
“closeness”;V foram utilizada a combinacdo das cinco médias das métricas mais a
média das notas nas provas, nas atividades webquest e nos féruns. Os resultados de
cada combinacio para a estatistica Hopkins estao apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3: Estatistica Hopkins para as cinco combinagdes das métricas.
Métricas Estatistica Hopkins

I 0,07
II 0,08
I 0,10
v 0,05
v 0,11

Segundo [15], se o valor do Hopkins for préximo a zero, significa que o conjunto
de dados possui clusters significativos. Diante dos resultados da Tabela 3 optou-se por
seguir a andlise de cluster utilizando a combinac¢do IV, que é o valor mais préximo a
zero.
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Em seguida, foram aplicados dois métodos para encontrar o nimero ideal de clus-
ters, sao eles: o Elbow e o Hierdrquico. O método Elbow testa a variancia dos dados
em relacdo ao nimero de clusters, até o momento em que um aumento do nimero de
clusters nao representa um valor significativo de ganho [21]. O resultado deste método
mostrou para o conjunto de dados desta pesquisa, o nimero ideal de clusters é quatro,
como mostra a Figura 5.

Optimal number of clusters
Elbow method

3000

2000 N

Total Within Sum of Square
//

1000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 5: Grafico gerado pelo método Elbow, sendo K=4 o niimero ideal de clusters.

Ja o método hierdrquico consiste em uma série de sucessivos agrupamentos ou su-
cessivas divisdes de elementos, nas quais os elementos sdo agregados ou desagregados
visando construir uma hierarquia de clusters. O resultado do agrupamento hierdrquico é
representado através de uma arvore de clusters, também chamada de Dendograma [14],
que mostra a formagao dos clusters. Como resultados desta pesquisa foram encontrado
quatro clusters principais, como mostra o dendograma da Figura 6.

Cluster Dendrogram
40-

-

Height

Figura 6: Grafico gerado pelo método hierdrquico, sendo K=4 o niimero ideal de clus-
ters.
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4.3 Medidas de Validaciao de Agrupamento

Para avaliar a qualidade de nossos clusters, executamos dois tipos de validagao: interna
e externa. A interna, que € utilizada para estimar o nimero de clusters; e a externa que
¢ utilizada principalmente para selecionar o algoritmo de agrupamento correto para um
conjunto de dados especifico.

O indice Dunn € uma validacdo interna, usada para identificar clusters compac-
tos e bem separados. Para isso, a distancia entre os aglomerados deve ser grande e o
didmetro dos aglomerados deve ser pequeno. Assim, grandes valores do indice indica
a presenca de aglomerados compactos e bem separados [11]. O coeficiente de silhu-
eta ¢ uma validacdo de clusters onde quando o valor estd proximo a 1 indica um bom
agrupamento. No entanto, um valor préximo a -1 indica que o objeto estd mal agrupado.

Logo, foram analisadas essa valida¢cdes para determinar o nimero ideal de clusters.
Os testes foram feitos utilizando o algoritmo K-Means e com valores entre 2 e 6 para
K, como apresentado na Tabela 4.

Tabela 4: Indices Dunn e os coeficientes de silhueta.
K= Indice Dunn Coeficiente de Silhueta

2 1,19 0,49
3 0,63 0,45
4 0,56 0,49
5 0,52 0,50
6 0,64 0,52

O valor seis para K apresentou o melhor resultado para o coeficiente de silhueta e o
segundo melhor para o indice de Dunn. No entanto, os resultados do método hierarquico
e do Elbow indicaram um nimero 6timo de quatro clusters. Portanto, foi necessario exe-
cutar uma validacdo externa para decidir entre usar 4 ou 6 clusters. Logo, foi necessério
utilizar a validacdo externa para decidir se 0 melhor agrupamento é com quatro ou seis
grupos. O indice Rand é uma validagdo externa que fornece uma medida para avaliar
a semelhanca entre duas parti¢des ajustadas ao acaso. Seu intervalo é -1 (sem con-
cordancia) a 1 (perfeito acordo) [15]. assim, ele foi utilizado para verificar a diferenca
do agrupamento com valores de quatro e seis para K. O teste retornou o valor de 0.94
indicando ter um perfeito acordo entre esses agrupamentos, o que possibilita a escolha
de qualquer um dos dois.

4.4 Representacio Grafica dos Agrupamentos

Por fim, como o valor de indice Rand indicou um acordo entre o agrupamento com
quatro e seis grupos, entdo também foi analisado o balanceamento dos agrupamentos.
A divisdo dos agrupamentos composto por quatro grupos de alunos ficou dividido em:
primeiro grupo, com duzentos e oitenta e dois; segundo grupo, com oitenta e nove;
terceiro grupo, com treze; € o quarto grupo, com duzentos e trinta e dois. J4 para o
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agrupamento composto por seis grupos ficou dividido em: primeiro grupo, com duzen-
tos e vinte e cinco; segundo grupo, com oito; terceiro grupo com duzentos e setenta e
um; quarto grupo, com vinte e dois; quinto grupo, com oitenta e cinco; € o sexto grupo,
com cinco. Logo, o que mostrou um melhor balanceamento foi o agrupamento com
quatro grupos, entdo ele foi escolhido para seguir com o estudo.

Cluster plot

cluster

op
m]s

3 5 4 2
Dimf1 (40.3%)

Figura7: Gréfico gerado pelo algoritmo K-Means, sendo K=4.

A escolha do algoritmo K-Means se deu por ser considerado o algoritmo ndo hierdrquico
mais utilizado e quando comparado ao método hierdrquico, este método é mais rapido
[2]. O gréfico da Figura 7 mostra o agrupamento formado pelo algoritmo K-Means.
Nele € possivel perceber que os quatro grupos possuem pequenas intersegcdes entre si.

No entanto, a maioria das observagdes estdo distantes de outros grupos, indicando real-
mente pertencer ao grupo em que se encontram.

4.5 Relacao das Métricas de SNA com o Desempenho Académico

Nesta se¢do, analisamos o comportamento dos clusters em relagdo as métricas SNA e
as notas médias dos alunos nas atividades webquest, provas e nas postagem dos foéruns.
Esses resultados sdo apresentados nas Figuras 8 e 9 por meio de boxplots, que permitem
a identificacdo de tendéncias centrais, variabilidade e outliers.

3 4
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Figura 8: Comportamento dos grupos para as métricas.
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Figura 9: Comportamento dos grupos para as média das notas.

Observando as métricas de cada cluster nas Figuras 8 e 9, podemos identificar varias
caracteristicas distintas. No cluster 1, tanto as métricas SNA quanto os valores médios
das notas coincidem com a mediana, indicando que os alunos pertencentes a este grupo
t€m um padrdo de interacdo irregular, o que leva a notas também irregulares. O cluster
2 mostra bons resultados medianos para as métricas outdegree e degree, bem como
para as notas médias; no entanto, as medianas de indegree e ExamsAvgGrade nao sao
tdo boas, o que sugere que os alunos neste grupo interagem de forma consistente nos
féruns, mas outros alunos nao interagem de volta com eles, explicando os baixos valores
da métrica ExamsAvgGrade. O cluster 3 se destacou entre os quatro grupos, por ser o
unico que ndo possui outlier e apresenta o maior valor mediano para a betweenness e
WebquestsAvgGrade; isso significa que os alunos deste grupo interagem com grupos
diferentes, construindo pontes entre eles, o que resultou nas boas notas mostradas para
este grupo. Por fim, o cluster 4 apresentou os piores resultados, com valores medianos
de zero para trés das cinco métricas de interacdo e muitos outliers nas métricas de
notas (Figura 9); portanto, os alunos deste grupo apresentam os niveis de interagdo
mais baixos e alta variacdo em suas notas.

Analisar como acontece a interacdo dentro dos féruns de discussdo e identificar os
diferentes perfis de grupos € essencial para que os professores possa adotar metodolo-
gias baseadas no perfil de cada grupo. Corroborando, com essa afirmacéo em [28], os
autores afirmam que € importante estabelecer um processo relacional em que o profes-
sor e o tutor desenvolvam estratégias que garantam a interacao dos alunos de forma ativa
e autdonoma. Além disso, os autores também mencionam, a importincia da interacdo so-
cial uma vez que parece ser esse um dos fatores mais importantes nos cursos on-line.

Além disso, nesta pesquisa pode-se constatar que existe uma relacio entre o enga-
jamento, a interacdo e o desempenho académico. Essa relagdo é confirmada em outros
estudos, por exemplo, em [5], os autores afirmam que pesquisas descobriram que os
comportamentos de certos alunos em um LMS podem ser associado ao desempenho
académico e engajamento dos alunos. Ja em [19] também confirma que os estudos su-
gerem que fatores que afetam os resultados educacionais sio: a qualidade do ensino, o
engajamento e a motivacao do aluno. Sendo assim, a identificacdo dos diferentes perfis
de engajamento € essencial para analisar as caracteristicas particulares de cada grupo,
e fornecer importantes informacdes que possam prevenir possiveis evasdes. Corrobo-
rando com essa afirmag@o, no estudo de [23], foram utilizados testes estatisticos para
identificar grupos de engajamento, que muitas vezes sdo imperceptiveis na visao de
gestores e professores.
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4.6 Identificacao dos Perfis de Engajamento

A Tabela 5 descreve os quatro perfis de engajamento identificados neste trabalho por
meio da interacdo dos alunos em féruns, além das caracteristicas particulares de cada
grupo. Em geral, pode-se concluir que o grupo 1, os “esporddicos”, sdo alunos que
interagem irregularmente nos féruns. O grupo 2, “socializador”, representa os alunos
mais ativos nos féruns, aqueles que interagem regularmente. O grupo 3, “integrador”,
sdo os alunos que interagem com diferentes perfis de alunos, construindo pontes na
turma. Por fim, o grupo 4, “isolado”, é o que apresenta menor nivel de participagao.

Tabela 5: Perfis de engajamento em féruns de discussao.

Grupo Nome Caracteristicas Educacionais

1 Esporadicos E um grupo composto por alunos que utilizam o recurso do férum com
uma periodicidade irregular. Os alunos deste grupo provavelmente pro-
curam interagir apenas quando tém duvidas. Entdo, eles ndo sdo isola-
dos porque existe interagdo em algum momento, no entanto, ndo bus-
cam interagir muito. Desse modo, eles possuem notas médias que € re-
flexo da irregularidade na interag@o.

2 Socializador ~ E um grupo bastante ativo nos féruns. Os alunos pertencentes a este
grupo, sdo muito comunicativo e 0s que mais procuram interagir com
os demais alunos, mesmo quando ndo hd uma troca por parte do outro
aluno. Entéo, por mais que eles busquem interagir os outros nao cor-
respondem da mesma formas. E possivel que estes alunos interajam em
busca de sanar dividas com os colegas de turma, mas como nao hd essa
troca mutua, os alunos deste grupo apresenta grande variagdo nas notas.

3 Integrador Os alunos pertencentes a este grupo t€m a capacidade de interagir em
grupos com perfis distintos de interagdo, formando uma ponte entre os
grupos. Com isso, esses alunos conseguem obter conhecimento de dife-
rentes formas e contribuem com a colaborag@o nas discussdes geradas
nos féruns. Esta maior aquisicdo de aprendizagem, acarreta nas notas
mais altas em relagdo aos demais grupos, pois mesmo os graficos de
desempenho sendo parecidos, o desse grupo parece ser o melhor, espe-
cialmente, para as atividades webquest.

4 Isolado Este é o grupo com menor nivel de engajamento nas discussdes nos
féruns. Os alunos deste grupo s@o os que menos buscam interagir, no en-
tanto, alguns sdo requisitados por outros alunos em busca de interagao.
Logo, é o grupo que apresenta muita variacio para notas baixas.

Em suma, esses resultados podem mudar a percep¢do dos educadores sobre como
ocorre a interacdo nos foruns, o que pode influenciar a forma como planejam e moni-
toram essas atividades de aprendizagem em busca de melhorar a interagdo e o enga-
jamento dos alunos. Além disso, analisar as particularidades dos diferentes perfis de
engajamento pode ajudar na adog¢ado de intervengdes pedagdgicas personalizadas para
cada grupo.
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5 Conclusoes

Este estudo teve como objetivo examinar a interacao em féruns de discussao utilizando
a andlise de redes sociais para encontrar os valores das métricas de indegree, outdegree,
degree, closeness e betweenness. Isso nos permitiu constatar que a interagao nos féruns
nao ocorre de forma uniforme. Em seguida, usamos a andlise de cluster nas métricas
SNA para identificar os diferentes perfis dos alunos, que revelaram quatro grupos: es-
poradicos, solicializador, integrador e isolado.

Além disso, buscamos encontrar a relacdo entre perfis de engajamento e desempe-
nho académico. Para isso, analisamos o comportamento de cada grupo e as notas que
obtiveram nas atividades do curso, o que revelou uma relacdo entre as métricas e as
notas de SNA. Os alunos do grupo ’Integrador’ sdo vistos como pontes entre 0s grupos
e obtém as melhores notas. O grupo ’Socializador’ representa os alunos mais comu-
nicativos, embora haja uma grande variagdo nas notas. O grupo ‘Esporddicos’ mostra
uma participagdo irregular nos féruns e notas médias. Finalmente, o grupo de alunos
‘Isolado’ € aquele com os niveis de interagdo mais baixos e também com notas baixas.

De maneira geral, este estudo foi capaz de mostrar que 1) é possivel encontrar di-
ferentes perfis de engajamento por meio de métricas SNA, e 2) existe uma relacio
entre engajamento e desempenho académico. Portanto, o conhecimento desses diferen-
tes perfis de envolvimento pode ajudar discentes e docentes. Onde os alunos podem ser
beneficiados pois irdo identificar em qual grupo pertencer e monitorar o seu engaja-
mento. Para professores e a institui¢do serd benéfico para aplicar metodologia a fim de
melhorar o curso e agir de acordo com o perfil de cada aluno.

Como trabalho futuro, pretendemos aplicar as mesmas técnicas de andlise utilizadas
neste trabalho para outros conjuntos de dados (como outros cursos ou programas) e
também testar outras técnicas de EDM para descobrir novos comportamentos ou prever
o comportamento dos alunos.
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