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RESUMO

Com o grande aumento do numero de alunos inscritos em Massive Open Online
Courses (MOOCSs), e o crescimento na quantidade de plataformas de distribuicéo, a
oferta deste tipo de curso esta cada vez maior, pois representam uma possibilidade
de disseminacéo de conhecimento especializado, de forma flexivel e aberta. Todavia,
com o aumento do uso de plataformas on-line de aprendizagem o estudo da
desonestidade académica se torna relevante, neste contexto, pois estes cursos
podem ser mais facilmente burlados do que cursos presenciais. Por isso, 0 objetivo
geral desta Tese é identificar parametros de configuracdo de MOOCs que
desestimulem estudantes que tém comportamentos de “cagadores de certificados” a
obter certificacbes, ao mesmo tempo em que ndo desestimulem estudantes
engajados, na Plataforma de MOOCs da Universidade Federal do Rio Grande do Sul
(UFRGS), o Lumina. Para tanto, é preciso identificar e caracterizar o perfil dos
“‘cacadores de certificados”, estudantes que buscam explorar caracteristicas da
plataforma e dos cursos, para obter um certificado sem se dedicar a sua
aprendizagem. Nesta tese, levantou-se a hipétese de haver um “comportamento de
cagador” (independente do aluno) e um perfil que pode ser chamado de “estudante-
cagador” (um individuo que sempre exibe este comportamento). Para caracterizar o
comportamento de cacador e dos estudantes-cacadores foi desenvolvido um
processo metodoldgico iterativo com as seguintes etapas: Selecao e Processamento
dos dados; Aplicacdo de Técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais; e
Consideragcdes sobre o Processo. Como técnica de Mineracdo de Dados
Educacionais para identificar este comportamento e estes estudantes, foram utilizados
algoritmos de Aprendizagem de Maquina ndo supervisionados, mais especificamente
algoritmos de agrupamento hierarquico. Em relacdo a identificacdo do
"comportamento de cacador", o algoritmo de agrupamento néo foi capaz de identificar
caracteristicas que permitam identificar os usuarios, pois os grupos formados
apresentam niveis parecidos na maioria das variaveis utilizadas, a excecdo das
variaveis "curso tem mais de 10 questdes”, que € um indicador de dificuldade do curso.
Em relacdo a identificacdo de estudantes cacadores, entende-se que a obtencédo de
pelo menos 3 certificados em menos de 35 dias é um bom indicador para classificar
um estudante como cacador de certificados. Em relacdo ao modelo que ajusta a
presenca de cacadores as configuracbes dos cursos, conclui-se que nao ha indicios
suficientes para indicar que as restricdes nas configuracdes sejam eficazes para inibir
cacadores de certificados.

Palavras-Chave: Massive Open Online Courses (MOOCS). Mineragcdo de Dados
Educacionais. Agrupamento. Regresséo Logistica.



ABSTRACT

With the large increase in the number of students enrolled in Massive Open Online
Courses (MOOCs), and the growth in the number of distribution platforms, the offer of
this type of course is increasing, as they represent a possibility of disseminating
specialized knowledge, of flexible and open way. However, with the increased use of
online learning platforms, the study of academic dishonesty becomes relevant in this
context, as these courses can be more easily circumvented than face-to-face courses.
Therefore, the general objective of this Thesis is to identify MOOCs configuration
parameters that discourage students who have “certificate hunter” behaviors to obtain
certifications, while not discouraging engaged students, in the MOOCs Platform of the
Federal University of Rio de Janeiro. Grande do Sul (UFRGS), the Lamina. To do so,
it is necessary to identify and characterize the profile of “certificate hunters”, students
who seek to explore features of the platform and courses, in order to obtain a certificate
without dedicating themselves to learning. In this thesis, it was hypothesized that there
is a “hunter behavior” (independent of the student) and a profile that can be called
“student-hunter” (an individual who always exhibits this behavior). To characterize the
behavior of hunters and student-hunters, an iterative methodological process was
developed with the following steps: Selection and Processing of data; Application of
Educational Data Mining Techniques; and Process Considerations. As an Educational
Data Mining technique to identify this behavior and these students, unsupervised
Machine Learning algorithms were used, more specifically hierarchical clustering
algorithms. Regarding the identification of "hunter behavior”, the grouping algorithm
was not able to identify characteristics that allow identifying users, since the groups
formed have similar levels in most of the variables used, with the exception of the
variables "course has more than 10 questions”, which is an indicator of course
difficulty. Regarding the identification of student hunters, it is understood that obtaining
at least 3 certificates in less than 35 days is a good indicator to classify a student as a
certificate hunter. Regarding the model that adjusts the presence of hunters to the
course settings, it is concluded that there is not enough evidence to indicate that the
restrictions in the settings are effective in inhibiting certificate hunters.

Keywords: Massive Open Online Courses (MOOCS). Educational Data Mining.
Clustering. Logistic Regression.
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1 INTRODUCAO

Esta Tese tem como objetivo principal identificar como as configuracdes de
MOOCs (Massive Open Online Courses) podem desestimular estudantes que burlam
0s ambientes computacionais de ensino para obter certificados, ao mesmo tempo em
gue nao desestimulam estudantes engajados. O contexto € a plataforma Lumina, da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS). Para tanto, € preciso
caracterizar o perfil dos “cacadores de certificados”, estudantes que buscam explorar
caracteristicas da plataforma e dos cursos, para obter um certificado sem se dedicar
a sua aprendizagem. A terminologia “cacadores de certificados” foi cunhada no
decorrer do desenvolvimento desta Tese, ndo foi ainda relatada na literatura.
Corresponde a um perfil de usuérios cujas ac¢des foram inicialmente percebidas pela
equipe gestora da plataforma Lumina, ndo havia no inicio das pesquisas uma
nomenclatura para designar tal comportamento, porém com o desenvolvimento e
aprofundamento dos estudos que levaram a esta Tese, além da percepcdo das
particularidades deste perfil de aluno, esta terminologia foi definida para especificar
um conjunto de a¢des inadequadas, que levam um aluno obter um certificado de forma
rapida e sem estar comprometido com a aprendizagem dos conteddos do MOOC em
gue se matriculou.

Dessa forma, essa Tese tem um contexto de desenvolvimento interdisciplinar,
envolvendo o estudo dos comportamentos dos alunos durante a realizagcdo dos
MOOCs, a partir dos dados originados de suas trajetorias na plataforma. Tais dados
sdo analisados de forma quantitativa a partir de métodos computacionais de analise
de dados, a fim de sistematizar um conjunto de configuracdes para os MOOCSs,
buscando desestimular préaticas inadequadas, por meio da modulacdo do esforco
necessario para conseguir a certificacao.

Realizar um estudo sobre MOOCs em meio a grande notoriedade dada ao
ensino remoto foi gratificante, pois percebeu-se as possibilidades que esses tipos de
cursos oportunizam, ao incluir mais pessoas em grandes instituicdes de ensino,
disponibilizar materiais de qualidade produzidos por professores especialistas em
suas areas, democratizando o ensino. Todavia, mesmo antes das mudancas
emergenciais do ensino tradicional para o ensino remoto, em funcdo da pandemia do

virus Sars-Covid 19, a chegada da “Indastria 4.0” trouxe grandes mudancas para a
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sociedade e para o desenvolvimento cientifico, que afetaram fortemente a maneira
como as pessoas aprendem e ensinam.

Neste sentido, a Educacdo a Distancia (EaD), que tem crescido em varios
paises, no Brasil tem se estabelecido de forma abrangente. De acordo com Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep) entre 2011 e
2021, o namero de ingressantes em cursos superiores de graduacao, na modalidade
de educacéo a distancia (EaD), aumentou 474%. No mesmo periodo, a quantidade
de ingressantes em cursos presenciais diminuiu 23,4%. Se, em 2011, o0s ingressos
por meio de EaD correspondiam a 18,4% do total, em 2021, esse percentual chegou
a 62,8%. Os dados, que refletem a expansao do ensino a distancia no Brasil, fazem
parte dos resultados do Censo da Educacdo Superior 2021, divulgados pelo Inep e
pelo Ministério da Educacao (MEC), uma melhor visualizacao destes dados pode ser
observada na Figura 1. Além disso, € interessante observar a evolucao do numero de
cursos de graduacao a distancia no Brasil na década supracitada, esta informacéo

pode ser visualizada na Figura 2.

Figura 1 — Numero de Matriculas em Cursos de Graduacéo, por modalidade de Ensino
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Fonte: Censo da Educacéo Superior 2021 — Inep

1 https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/pesquisas-estatisticas-e-indicadores/censo-da-
educacao-superior/resultados/2021



https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/pesquisas-estatisticas-e-indicadores/censo-da-educacao-superior/resultados/2021
https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/pesquisas-estatisticas-e-indicadores/censo-da-educacao-superior/resultados/2021
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Figura 2 — Evolucdo do namero de cursos de graduacao a distancia
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Fonte: Censo da Educacéo Superior 2021 — Inep

Com o aumento da demanda por cursos EaD, também se observa um numero
crescente de estudantes atraidos para os Massive Open Online Courses (MOOCSs),
com numeros expressivos de matriculas nos dltimos anos (ROMERO; VENTURA,
2017). Ha mais de 10 anos atras, em 2012, a edX, uma startup sem fins lucrativos de
Harvard e do Massachusetts Institute of Technology, teve 370 mil alunos em seus
primeiros cursos oficiais; o Coursera, fundado em janeiro de 2011, alcancou 1,7
milhdo de alunos registrados, em um ano, e esta crescendo rapidamente (PAPPANO,
2012), registrando uma evolu¢cdo anual em numero de usudrios maior que o
Facebook; um curso de Inteligéncia Artificial, de Stanford oferecido em 2011, on-line
e gratuitamente atraiu 160 mil estudantes (LI; ZHOU, 2018).

Pesquisadores como Romero e Ventura (2017); Greene, Oswald e Pomerantz
(2015); Hew, Qiao e Tang (2018); Wang, Hu e Zhou (2018); e Xing et al. (2016)
salientam que o modelo MOOC de ensino e aprendizagem corresponde a um exemplo
bastante aprimorado de educacado sustentavel. Além disso, ajuda a estabelecer uma
educacgéao personalizada e flexivel, na qual o aluno tem mais autonomia na geréncia
de seu tempo de estudo; bem como nos conteudos e no ambiente que deseja estudar,
fatores considerados como tendo grande potencial para promover também um
desenvolvimento sustentavel. O interesse nesse formato de educagdo resultou na

declaracéo expressa no The New York Times? de que 2012 foi “O ano do MOOC”.

2 https://www.nytimes.com/2012/11/04/education/edlife/massive-open-online-courses-are-multiplying-at-a-

rapid-pace.html



https://www.nytimes.com/2012/11/04/education/edlife/massive-open-online-courses-are-multiplying-at-a-rapid-pace.html
https://www.nytimes.com/2012/11/04/education/edlife/massive-open-online-courses-are-multiplying-at-a-rapid-pace.html
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Mesmo assim, até o momento, ha questdes sem resposta, no que diz respeito
aos MOOCS. Um exemplo é a grande proporcao de desisténcias, apontado como um
importante fator limitante na consolidagéo desse tipo de curso. O forte contraste entre
a quantidade de inscricbes e de abandono aumenta o ceticismo sobre a
sustentabilidade deste formato, e levanta questbes sobre como aumentar a
guantidade de concluintes, e de que forma aperfeicoar a qualidade do engajamento
dos alunos, componentes chave para consolidacdo deste modelo educacional
(GREENE; OSWALD; POMERANTZ, 2015; WANG; HU; ZHOU, 2018; XING et al.,
2016).

Em relacdo a questdo do abandono e a falta de engajamento, uma
caracteristica dos MOOC que pode auxiliar a busca por solugcbes é a grande
quantidade de dados gerada pelas interagbes nas plataformas, o que abre novas
possibilidades para estudar e compreender estas interacdes. Segundo Romero e
Ventura (2017), os MOOCs oferecem um laboratério e uma janela Unica para
compreender 0s processos de aprendizagem de uma populagcdo grande e
diversificada de estudantes. A possibilidade de analisar volumes sem precedentes de
dados sobre estudantes em MOOCs € de grande relevancia e interesse para
pesquisadores da ciéncia de dados e da educacdo. Tais plataformas armazenam,
como salientado, um grande volume de dados, mas € inviavel analisa-los
manualmente. Verdadeiramente, um dos desafios que as instituicbes de ensino
enfrentam na atualidade é o crescimento exponencial de dados e como transforma-
los em novas ideias que podem beneficiar alunos, professores e gestores (BAKER,
2015).

A vista disso, percebeu-se potencial para novos campos e estudos, e
abordagens baseadas em métodos computacionais, que podem ser explorados em
beneficio da educacdo e aprimoramento dos processos de ensino e aprendizagem,
como a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) e Analise de Aprendizagem (AA)
ou Learning Analytics (LA). A Mineracdo de Dados Educacionais abrange o
desenvolvimento e aplicacdo de métodos para explorar esses tipos unicos de dados
provenientes de ambientes educacionais (BAKHSHINATEGH et al., 2018), podendo
ser definida como a aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados para abordar
questbes relativas a educacdo (ROMERO; VENTURA, 2013). A Analise de
Aprendizagem pode ser definida como a medigéo, coleta, analise e relatério de dados
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sobre alunos e seus contextos, com o objetivo de entender e otimizar a aprendizagem
e os ambientes em que ocorre (LANG et al., 2017).

Tais abordagens compartilham um interesse em comum — métodos intensivos
em dados para pesquisa educacional — e compartilham o objetivo de aprimorar a
pratica educacional (LINAN; PEREZ, 2015). Por um lado, AA esta focada no desafio
educacional e a MDE no desafio tecnoldgico. A AA analisa os dados para orientar a
tomada de decisdo e integracdo das dimensdes técnica, social e pedagdgica da
aprendizagem, aplicando conhecimentos e modelos preditivos, enquanto a MDE
geralmente procura novos padrées nos dados e desenvolve novos algoritmos e/ou
modelos (LINAN; PEREZ, 2015).

Por fim, as diferencas entre elas sdo mais baseadas em foco, na investigacéo
de forma geral, questdes de pesquisa e eventual uso de modelos, do que sobre as
técnicas utilizados (BAKER; INVENTADO, 2014). Independentemente das diferencas
entre a AA e a MDE (que séo sutis), as duas areas tém sobreposicao significativa,
tanto nos objetivos dos pesquisadores, como nos métodos e técnicas utilizados na
investigagcdo (BAKER; INVENTADO, 2014). Elas sdo é&reas interdisciplinares,
incluindo, entre outros: recuperacdo de informacdes, sistemas de recomendacao,
analise de dados visuais, mineracéo de dados orientada por dominio, analise de redes
sociais, psicopedagogia, psicologia cognitiva, psicometria (ROMERO; VENTURA,
2020). De fato, elas podem ser compreendidas como a combinacao de trés areas
principais (Figura 3): Ciéncia da Computacéo, Educacgéo e Estatistica. A intersecéo
dessas trés areas também forma subareas intimamente relacionadas — a Educacéo
Baseada em Computadores; Mineracdo de Dados e Aprendizagem de Maquina, e
Estatistica Educacional (ROMERO; VENTURA, 2020).
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Figura 3 — Principais areas relacionadas a MDE e AA

Ciéncia da Computacio

Educacio Mineracdo de Dados e
Baseada em Aprendizagem de

Computadores Miaquina
Mineracido de Dados
Educacionais e
Anailise de Aprendizagem

Educacao Estatistica

Estatistica
Educacional

Fonte: Adaptado de Romero e Ventura (2020)

Todavia, mesmo que a aplicacdo de processos de MDE e AA possa gerar
muitas descobertas com relacdo aos processos de aprendizagem dos alunos, ndo sao
todos os aspectos que podem ser analisados somente com a coleta e anélise dos
dados das plataformas de ensino e aprendizagem. Nessa dire¢cdo, Souza e Perry
(2019) em sua revisdo sistematica de literatura, sobre a identificacdo do
comportamento de alunos em MOOCs, apontaram como um grande desafio no
entendimento desses comportamentos; sobretudo no que diz respeito a persisténcia
e engajamento nos MOOCs, a influéncia de fatores externos que nao estao
particularmente ligados ao curso, mas que interfere de forma determinante na decisao
de um aluno em prosseguir na realizacdo do curso, ou na desisténcia. Como citado
por Souza e Perry (2019) fatores deste tipo ndo podem ser identificados por meio das
interacdes com a plataforma e séo bastante heterogéneos e dificeis de tratar, por esse
motivo ndo € possivel obter informacdes totalmente precisas com métodos baseados
unicamente na mineracao de dados, o que caracteriza uma limitagdo em estudos que
incluem exclusivamente tais técnicas.

Diante do contexto apresentado, destaca-se que esta Tese utilizou como
estratégia para a modelagem dos comportamentos dos alunos principalmente a MDE,
com uma abordagem exploratoria que empregou algoritmos de Aprendizagem de
Maquina ndo supervisionados. Ademais, para identificar como as configura¢cdes dos
MOOCs podem desestimular estudantes cagadores de certificados, foram utilizados

também algoritmos de Aprendizagem de Maquina do tipo supervisionado. Além disso,
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analises quantitativas foram aplicadas no decorrer de todo o desenvolvimento dos
processos destacados. Destaca-se que a MDE foi empregada para analisar em nivel
micro as atividades e intera¢des dos alunos com os recursos educacionais, que estao

presentes nos MOOCs do Lumina.

1.1 JUSTIFICATIVA

A desonestidade académica — definida nesta Tese como qualquer tipo de
acdo fraudulenta em trabalhos académicos — é um sério problema na educagdo. Com
0 aumento do uso de plataformas on-line de aprendizagem, o estudo da
desonestidade académica também aumentou, de forma que alguns pesquisadores
fazem uma divisdo entre os métodos de trapaca “tradicionais”, como aqueles que séao
usados em sala de aula, e métodos “contemporaneos”, que incorporaram a internet
ou novos dispositivos eletronicos (CORRIGAN-GIBBS et al., 2015).

Se em ambientes presenciais é dificil detectar trapacas, na educacao on-line
este problema é ainda mais desafiador, pois ndo ha (ou é muito dificil haver)
confirmacéo de identificacdo sobre quem fez o exame, ou o0 que 0s estudantes fizeram
durante o exame, ou se estdo realmente fazendo as atividades, como: leituras e
assistindo as video aulas — problema que se acentua com a difusdo do ensino remoto.

Considerando os MOOCs, a desonestidade académica pode ser ainda mais
dificil de detectar, pois as interacfes com professores e colegas sdo pouco frequentes.
Exemplo disso é o relato de Webley (2012) que afirmou que “desde o inicio, os
provedores de MOOCs tém lutado com o problema da trapaga”, e ressalta que
instrutores manifestaram preocupacdes sobre varias formas de trapaca em seus
MOOCs, como: plagio em redacdes, colaboracdes ilicitas em exames, postagens de
solugcbes para perguntas de testes on-line, ou envio de respostas por e-mail aos
colegas. Essa situacdo ndo tem uma solugdo simples e destaca-se que um dos
principais obstaculos ao explorar essa questdo em MOOCs é a falta geral de dados
confiaveis, o que torna dificil encontrar uma prova definitiva da trapaca, pois os alunos
relutam em admitir seu mau comportamento (WEBLEY, 2012).

Um dos principais métodos para trapacear em MOOCs foi inicialmente
relatado por Northcutt, Ho e Chuang (2016), este método foi chamado de CAMEO
(Copying Answers using Multiple Existences On-line), 0 mesmo consiste em procurar

respostas usando mdultiplas contas na plataforma de MOOCs. Depois destes autores,
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outros como: Ruiperez-Valiente et al. (2016); Alexandron et al. (2017), Ruiperez-
Valiente et al. (2017); e Bao, Chen e Hauff (2017), também se dedicaram a
desenvolver abordagens que identificassem alunos que se utilizam do CAMEO para
obter seus certificados de forma irregular, principalmente em plataformas como o
Coursera e edX.

Contudo, as trapacas académicas em sistemas educacionais informatizados
vém sendo relatadas ha muito mais tempo, muito antes da aparicdo dos MOOCs. O
primeiro registro encontrado foi mencionado por Tait, Hartley e Anderson (1973),
dentro do contexto de instru¢des assistidas por computador administradas por teletipo.
Na década de 1990 e 2000, foram novamente relatadas pelos autores Schofield
(1995); Aleven e Koedinger (2000), Aleven e Koedinger, (2002). Em 2004, dois artigos
usaram pela primeira vez a expressao “enganar o sistema” (gaming the system) para
distinguir essas mas atitudes em ambientes de aprendizagem baseados em
computador: Baker et al. (2004) e Baker, Corbett e Koedinger (2004), e em seguida o
interesse em pesquisas sobre esse tema aumentou, levando ao aumento da producao
de artigos sobre comportamentos inadequados nesse contexto (BAKER, 2011).

Muitas pesquisas foram desenvolvidas com o objetivo de identificar trapacas
em ambientes de aprendizado baseados em computador, como as investigacées de
Baker et al. (2004); (2010); (2008); Baker (2007); Bevan e Hood (2006); Cocea,
Hershkovitz e Baker (2009), tais pesquisas tinham como foco um software especifico,
o Tutor Cognitivo. Embora o software de tutor cognitivo fosse usado para aumentar o
envolvimento e esforco dos alunos em sala de aula, alguns alunos se utilizavam de
estratégias orientadas para trapacear na utilizacao da ferramenta. Esse conjunto de
estratégias que visavam “enganar o sistema”, foram descritas por Baker, Corbett e
Koedinger (2004) como: uma tentativa de obter sucesso em um ambiente educacional
explorando propriedades do sistema/software, em vez de tentar aprender o material e
usar esse conhecimento para responder corretamente.

“Trapacear” ou “enganar” sistemas informatizados de ensino e aprendizagem,
como percebido, ndo é um desafio novo, contudo, ndo foi encontrada solucdo para
esse problema — que foi exacerbado no contexto de cursos a distancia e dos MOOC:s.
Trapacear ou ndo, € uma caracteristica que depende do perfil de cada aluno, de uma
avaliacao sobre o0 ‘risco versus oportunidade”, dos diferentes objetivos ao se envolver
na realizacdo de um curso e da plataforma utilizada pelos alunos, em especial sobre

como suas particularidades permitem que esses comportamentos ocorram.
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Nesse sentido, segundo relatos dos gestores da plataforma Lumina, desde
gue os certificados passaram a ser oferecidos e um canal de atendimento aos usuarios
via e-mail foi estabelecido, percebeu-se que alguns estudantes exibiam um perfil de
“cacadores de certificados”, seja para ampliar o curriculo, seja para apresentar no seu
curso de graduacédo a fim de obter horas complementares, ou para outros fins. Esta
estratégia baseia-se na analise de custo/beneficio por parte do estudante trapaceiro,
uma vez que o risco de ser apontado pela plataforma como “trapaceiro” é nulo — pois
ndo h&d como provar de forma definitiva este tipo de comportamento — deseja-se
descobrir qual “custo” que alunos com este perfil estdo dispostos a pagar para obter
o certificado sem estudar.

Porém, é importante dosar este “custo” — que pode ser, por exemplo, reduzir
a carga horéria dos certificados, ou aumentar a quantidade ou dificuldade de
exercicios avaliativos — para ndo afugentar os estudantes que querem estudar. Dessa
forma, destaca-se que cursos que ja sejam dificeis por natureza de conteido devem
equilibrar as restricbes de configuracdes, para ndao desmotivar alunos realmente
interessados, e cursos que tenham conteddos mais simples devem prezar por
restringir certas configuracdes, para que alunos que tentem trapacear sejam inibidos.

Com base nessa perspectiva é que esta Tese foi desenvolvida com o intuito
de identificar o perfil dos alunos “cacadores de certificados”, para poder entender qual
€ a melhor forma de desestimular este comportamento, sem prejudicar os demais
alunos. Além disso, busca definir quais sdo as caracteristicas dos MOOCs que mais
impactam no comportamento dos alunos. A identificacdo dos alunos que tem atitudes
indicativas de “cacadores de certificados’ foi realizada a partir dos dados gerados
pelos relatérios da plataforma, pois fornecem informacdes sobre todas as acbes
efetuadas pelos alunos, e a andlise do comportamento desses estudantes foi
desenvolvida com técnicas exploratérias de MDE. Para a definicdo das caracteristicas
dos MOOQOC:s, técnicas supervisionadas de MDE foram empregadas.

Diante desses apontamentos, destaca-se a originalidade dessa proposta de
tese, que visa, diferentemente das pesquisas encontradas até o momento, verificar se
existe uma relacdo entre a persisténcia na burla e os parametros de configuracdes
dos MOOCs da plataforma Lumina, por meio da analise das caracteristicas do padrao
de comportamento de “cacadores de certificados”. Pois, ainda que os MOOCs tenham

diversas caracteristicas semelhantes, existem diferengas relevantes o suficiente para
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gue as solucdes encontradas em um contexto ndo possam ser aplicadas “ipsis literis”
em outros.

No caso do Lumina, uma grande fracdo dos inscritos sdo também alunos da
UFRGS, de forma que os certificados tém valor como horas complementares.
Ademais, podem ser usados como titulos em concursos publicos ou como carga
horaria em cursos de capacitacao. Outro fator que especifica as analises, € o formato
dos cursos, que ndo é comum, pois eles ndo tém restricdo de navega¢do nem periodo
de realizacao definido. Outro aspecto obstante para solu¢des serem generalizadas
neste contexto, é que o modelo de dados ndo é o mesmo de outras plataformas, de
forma que as solucdes de terceiros ndo sao facilmente aplicaveis.

Quanto a isso, a partir da identificagdo dos principais atributos apresentados
por alunos que néo estdo engajados, ou seja, a compreensédo de como esses alunos
se comportam quando realizam um curso na plataforma, serdo sistematizadas
propostas de configuracdes para os MOOCs do Lumina, com potencial para provocar
mudancas na quantidade de esforco necessario para obter o certificado. Isso pode
estimular os estudantes ndo comprometidos com seu aprendizado a desistir, todavia
essas alteracdes nos cursos ndo devem ser tao significativas a ponto de desmotivar
os demais, equilibrando o esforco requerido para finalizar um MOOC e a recompensa
ao final desse processo. Isso também evidencia a singularidade dessa proposta, pois

esse limiar sera desenvolvido especificamente para os MOOCs da plataforma Lamina.
1.2 QUESTOES DE PESQUISA

A partir das observacdes levantadas foram definidas as questdes de pesquisa
gue orientaram a conducéo desse estudo:

Questdo 1 — E possivel identificar, dentre os estudantes que obtiveram
certificados, quais tém o perfil de “cacador de certificados”?

Questédo 2 — Quais as configuragbes de um MOOC desencorajam alunos que
nao estao comprometidos com a aprendizagem, sem desmotivar aqueles que queiram

aprender com o curso?
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1.3 OBJETIVOS

s

O objetivo geral desta Tese € identificar parametros de configuracdo de
MOOCs que desestimulam estudantes que tém comportamentos de cacadores de
certificados a obter certificagdes, ao mesmo tempo em que ndo desestimulam
estudantes engajados, na Plataforma de MOOCs da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS), o Lumina. Para tanto, € preciso identificar e caracterizar o
perfil dos “cacadores de certificados”, estudantes que buscam explorar caracteristicas
da plataforma e dos cursos, para obter um certificado sem se dedicar a sua
aprendizagem. Para alcancar o objetivo geral mencionado, os seguintes objetivos
especificos sdo apontados:

1. Extrair conjuntos de dados relevantes presentes nos bancos de dados do

LUmina;

2. Transformar e processar dados presentes nos bancos de dados do Lamina,

para melhorar sua interpretabilidade;

3. Aplicar técnicas de MDE que apoiem na identificacdo de alunos cacadores

de certificados;
4. Aplicar técnicas de MDE que apoiem na identificacdo de parametros de
MOOCs que mais impactam nos comportamentos dos alunos;

5. Interpretar os resultados obtidos pelas técnicas de MDE utilizadas;

6. Entender os comportamentos dos alunos durante a realizacdo dos MOOCs
na plataforma Lumina, caracterizando-os; e

7. Sistematizar um conjunto de configuracdes para os MOOCs do Lumina,

gue desestimule comportamentos inadequados.

Atingir os objetivos descritos possibilitou, além de uma compreensdo mais
ampla do perfil comportamental dos alunos do Lumina, um esclarecimento sobre quais
configuracbes e niveis de dificuldade um MOOC deve possuir para desencorajar
alunos que nao estdo engajados com sua aprendizagem, sem, no entanto, desmotivar
agueles que querem aprender com os conteudos disponibilizados e receber uma
certificacdo pelo empenho; oportunizando conhecer quais sédo os limites de
complexidade ideais para um MOOC.

No que se refere as relagcfes existentes entre as questdes de pesquisa e 0s
objetivos da Tese, a questdo de pesquisa n° 1 — “E possivel identificar, dentre os

estudantes que obtiveram certificados, quais tém o perfil de “cacador de certificados?”
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— esta estreitamente relacionada ao objetivo principal da Tese (identificar parametros
de configuracdo de MOOCs que desestimulam estudantes que tem comportamentos
de cacadores de certificados a obter certificados), pois é necessario identificar esses
perfis, para entdo poder entender quais configuracées afetam mais a participacao
destes individuos. Além disso, essa questdo esta vinculada aos seguintes objetivos
especificos: Extrair conjuntos de dados relevantes presentes nos bancos de dados do
Lumina; Transformar e processar dados presentes nos bancos de dados do Lumina,
para melhorar sua interpretabilidade; Aplicar técnicas de MDE que apoiem na
identificacdo de alunos cacadores de certificados; Interpretar os resultados obtidos
pelas técnicas de MDE utilizadas; e Entender os comportamentos dos alunos durante
a realizacdo dos MOOCs na plataforma Lumina, caracterizando-os.

No que tange a questdo de pesquisa n° 2 — “Quais as configuracées de um
MOOC desencorajam alunos que ndo estdo comprometidos com a aprendizagem,
sem desmotivar aqueles que queiram aprender com o curso?” — evidencia-se sua
relacdo com objetivo geral da Tese, pois a identificacdo dos parametros de
configuracdo dos MOOCs que desencorajam comportamentos indesejados, € um dos
focos deste estudo. Além disso, essa questdo também esta vinculada aos seguintes
objetivos especificos: Aplicar técnicas de MDE que apoiem na identificacdo de
parametros de MOOCs que mais impactam nos comportamentos dos alunos;
Interpretar os resultados obtidos pelas técnicas de MDE utilizadas; e Sistematizar um
conjunto de configuracdes para: atividades, recursos e certificagcdo dos MOOCs do
Lumina, que desestimule comportamentos inadequados na plataforma. Pois, além de
caracterizar os comportamentos inadequados associados a plataforma, pretende-se
dar alternativas para que este seja inibido.

Para finalizar o capitulo de Introducdo, a seguir € apresentada a estrutura

desta Tese.
1.4 ESTRUTURAQAO DA TESE

Para um melhor entendimento de como esta estruturada esta Tese, nesse
subcapitulo séo feitas algumas consideracdes a respeito de como estdo expostos 0s
tdpicos necessarios ao seu desenvolvimento. Dessa forma, primeiramente € exposto
0 tema que ir4 permear o capitulo e depois uma breve contextualizagdo do contetdo

abordado.
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O capitulo 2 apresenta uma sintese sobre as principais definicdbes de MOOC,
salientado o crescimento de sua relevancia e implicacdes para area da educacgao, bem
como sistematiza as principais caracteristicas da plataforma de MOOCs Lumina,
destacando os tipos de relatérios de dados disponiveis, a preciséo e diversidade dos
dados armazenados.

No capitulo 3 sdo apresentadas a definicdo e caracterizacdo da MDE,
ademais é descrito a evolucdo e consolidacdo dessa area de pesquisa, importante
para o desenvolvimento desta Tese, cujos propositos sdo a aplicacdo e
amadurecimento de técnicas para a exploracdo de conjuntos de dados coletados em
ambientes educacionais, visando o aperfeicoamento dos processos ligados a
educacdo. Ademais, sdo expostos alguns trabalhos que realizam a aplicagcdo da MDE,
por meio de duas das suas principais técnicas: Aprendizagem de Maquina e
Aprendizagem Profunda.

Em consonancia com o capitulo 3, no capitulo 4 é apresentado um
mapeamento sistematico a respeito do tema de MDE em MOOCs. Tal mapeamento é
significativo, pois, por meio dele foi propiciado identificar as areas que ja possuem
consideravel avanco dentro dessa tematica e quais ambitos precisam ainda de
aprimoramento. Além do mais, por intermédio desse mapeamento, foi possivel definir
com mais propriedade a tematica desta Tese, baseando-se nas investigacdes
existentes e apresentando as devidas inovacdes indispensaveis, particularmente pela
especificidade das bases de dados que séo utilizadas e pela evolucdo tecnoldgica
disponivel.

O capitulo 5 aborda a tematica principal desta Tese: “trapagas” em ambientes
computacionais de ensino e aprendizagem. Neste capitulo sdo expostos trabalhos
relacionados a este tema, iniciando com diversos estudos sobre o “‘gaming the system”
(enganar o sistema); seguido dos estudos que tratam de trapacas em MOOCs,
identificados no decorrer do mapeamento sistematico, em especifico sobre o método
CAMEDO,; por fim, é apresentado uma definicdo sobre os cagadores de certificados no
Lamina.

O capitulo 6 apresenta a metodologia para o desenvolvimento desta Tese,
salientando os procedimentos necessarios para sua construgdo e como a
pesquisadora os realizou. Nesse sentido, primeiramente a pesquisa € caracterizada;

s

na sequéncia € apresentada uma contextualizacdo que permeia as hipoteses

7

levantadas; € exposto o processo para identificagdo dos alunos cacgadores de
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certificados, que foi dividido em dois: analise do comportamento de cacador e analise
dos estudantes-cacadores, além de apresentar a descricdo das tabelas de dados
utilizadas nestas analises; em seguida sado destacados os procedimentos necessarios
a definicho dos parametros de configuracdo dos MOOCs que impactam no
comportamentos dos alunos; por fim, € detalhada a especificacdo das etapas de
analises de dados.

No capitulo 7 s@o expostos os resultados desta Tese, primeiramente
estatisticas descritivas sobre a amostra utilizada sao apresentadas, posteriormente 0s
resultados da aplicacéo das técnicas exploratorias de MDE séo descritos, abordando
o comportamento de cacador de certificado, em seguida expondo as analises que
correspondem aos estudantes-cacadores. Por fim, sdo apresentados os resultados da
identificacdo dos parametros de configuracdo de MOOCs que desestimulam
estudantes que tém comportamentos de cacadores de certificados, este processo foi
realizado, por meio da utilizacdo de algoritmo de Aprendizagem de Maquina
supervisionados.

O capitulo 8 refere-se as discussdes acerca dos resultados alcancados,
apresenta-se primeiro uma série de consideracdes sobre os processos desenvolvidos
para identificar os cacadores de certificados, e sobre como os parametros de
configuracdo de MOOC:s influenciam nos comportamentos dos alunos.

Por fim, no capitulo 9 sdo apresentadas as conclusées desta Tese, que
sistematizam as respostas para as duas questbes de pesquisa levantadas neste
capitulo, além de expor as principais limitacbes deste estudo e possibilidades de

trabalhos futuros.
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2 MASSIVE OPEN ONLINE COURSES

Este Capitulo aborda o contexto de desenvolvimento desta Tese, que sdo 0s
MOOCs e a plataforma Lamina. Nesse sentido, considerou-se importante destacar
primeiramente a caracterizacdo dos MOOCs de forma geral, como influenciaram na
area educacional, tematicas de estudo desenvolvidas até o momento e estudos de
revisdo sobre este tipo de curso. Na sequéncia é descrita a plataforma Lumina, em
que sdo destacados os formatos dos MOOCs disponiveis, bem como suas
caracteristicas, além disso sdo apresentados os tipos de relatérios de dados que

podem ser utilizados em processos de analise e mineragao.
2.1 MOOCS — ORIGEM, CARACTERISTICAS E CONTRIBUICOES

O termo “MOOC” foi cunhado por David Cormier em 2008 (CORMIER;
SIEMENS, 2010) para descrever um curso on-line de doze semanas o “Connectivism
and Connected Knowledge”, desenvolvido por George Siemens e Stephen Downes,
oferecido pela Universidade de Manitoba, Canada. Nesse curso houve dois tipos de
oferta: presencial com 25 alunos e on-line 2.300 matriculas, um niumero surpreendente
até entdo (HOLLANDS; TIRTHALI, 2014), sua forma digital foi disponibilizada
diretamente pelo site da universidade®, logo no inicio do movimento ndo haviam
plataformas especificas para oferta de MOOCs.

Esse MOOC foi desenvolvido com base na filosofia pedagdégica conectivista
gue tem como objetivo principal que as pessoas vivenciassem o0 que significa fazer
parte de um sistema de aprendizagem social, em que a voz do professor ndo é o ponto
central, mas, em vez disso, um n6 em uma rede (HOLLANDS; TIRTHALI, 2014). De
acordo com DOWNES (2019) o conectivismo pode ser caracterizado como uma teoria
de rede de conhecimento e aprendizagem, com énfase no uso de tecnologia digital
para aprimorar e estender a interagao on-line.

A partir de entdo, os MOOCs passaram a despertar grande interesse,
particularmente pela sua ampla abrangéncia. Em 2011 o curso “Inteligéncia Artificial”
oferecido por Sebastian Thrum da Universidade de Stanford atraiu mais de 160 mil

participantes de 190 paises, sendo que 23 mil deles concluiram (IQBAL et al., 2014).

3 http://ltc.umanitoba.ca/connectivism/



http://ltc.umanitoba.ca/connectivism/

30

Entretanto, a estrutura e a filosofia pedagodgica dos MOOCs oferecidos na
Universidade de Stanford a partir de 2011 sdo muito diferentes dos MOOCs
conectivistas, do inicio do movimento.

Considerando que os MOOCs conectivistas facilitam a aprendizagem por
meio de interacdes dos participantes com uma rede de individuos e incentivam a
criacdo, compartilhamento e construcdo sobre os artefatos uns dos outros (como
videos e postagens), os MOOC:s estilo Stanford foram projetados principalmente para
fornecer educagéo em escala e envolvem uma transmisséo direta de conhecimento,
mais estruturada e sequencial (HOLLANDS; TIRTHALI, 2014). Nesse sentido, para
diferenciar entre as duas abordagens, os termos “cMOOC” e “xMOOC” comec¢aram a
ser usados. cMOOC denota a esséncia no conectivismo, e xXMOOC denota o
exponencial, com foco nas matriculas massivas, ou extensdo, por exemplo como o
HarvardX sendo uma extensdo da Universidade de Harvard, ou o MITx como uma
extensdo do Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) (HOLLANDS; TIRTHALLI,
2014). Salienta-se que HarvardX e o MITx séo plataformas MOOCs vinculadas as
instituicbes de ensino, e a maioria dos cursos nelas disponibilizados tem como autores
os professores de Harvard e do MIT.

Desde entdo, os MOOCs tém ganhado popularidade, e segundo King,
Robinson e Vickers (2014) eles revolucionaram o setor educacional, oferecendo novas
oportunidades na educacédo. Segundo Zhang (2016), promovem a acessibilidade
global em larga escala com recursos on-line e abertos. Para Almatrafi, Johri e
Rangwala (2018) essa nova forma de estudar é uma expansao do e-learning e da
educacao a distancia, no sentido de que milhdes de pessoas puderam ter acesso a
esses cursos, mesmo sem vinculo com as instituicdes de ensino, o que no modelo e-
learning tradicional ndo era possivel.

Estima-se que os MOOCs tiveram mais de 58 milhdes de usuarios registrados
apOs uma década de surgimento, e atualmente centenas de universidades oferecem
milhares de cursos em plataformas diferentes, como: Coursera, edX, Udacity e
FutureLearn — cujos cursos estdo, em sua maioria, em inglés; XeutangX, em chinés;
MirindaX, espanhol; Lumina da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Eskada
da Universidade Estadual do Maranhdo (UEMA), Moodle do Instituto Federal do Rio
Grande do Sul (IFRS) e o PoCa da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCAR),
em portugués. Os MOOCs criaram uma grande expectativa sobre seu potencial de

transformacao do processo educacional, no sentido da democratizagdo do ensino e
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aprendizagem, por causa de suas caracteristicas de serem (em sua maioria) gratuitos,
abertos e permitirem aos alunos terem acesso a materiais e aulas de professores
vinculados a instituicdes de ensino renomadas, bem como aprender em seu ritmo e a
partir de qualquer lugar (ROMERO; VENTURA, 2017).

Embora uma das primeiras bandeiras dos MOOCs tenha sido a abrangéncia
demografica e social, oferecendo cursos gratuitamente e acesso a materiais e
certificados on-line, isso mudou ao longo dos anos, pois algumas das principais
plataformas, como Coursera e edX, gradualmente transformaram seus modelos de
negocios, abandonando suas ofertas de certificados gratuitos e, em alguns cursos 0s
usuarios que nao pagam podem ndo conseguir acessar o pacote completo de
materiais do curso, incluindo a certificagéo (SHI et al., 2018).

A popularizacdo dos MOOCs criou uma nova area de pesquisa, delineando
varios campos de estudo e oportunidades para instituicbes de ensino, pesquisadores
e profissionais (DENG; BENCKENDORFF, 2017). Varios temas e questdes surgiram
e progressivamente foram reformulando e redefinindo os enfoques e interesses dos
pesquisadores na area da educacao. Por exemplo, houve um crescimento substancial
na pesquisa referente aos problemas relacionados a desisténcia/conclusao de alunos
(SUNAR et al., 2017), & concepcéo pedagdgica dos MOOCs (GARCIA et al., 2017),
guestBes sobre a satisfacdo dos alunos com MOOCs em relacdo a aprendizagem
(YOUSEF et al., 2015) e sobre o envolvimento dos alunos com as plataformas (GUO;
KIM; RUBIN, 2014). Além disso, existe um ndimero consideravel de estudos de revisdo
sobre MOOCs como os trabalhos apresentados por Fournier e Kop (2015); Duru,
Dogan e Diri (2016); Davis et al. (2018) e Souza e Perry (2019), demonstrando o
aumento gradual e o desenvolvimento de pesquisas neste sentido, oferecendo
categorizacdo e caracterizacdo de varios temas emergentes, topicos, tendéncias,
interesses de pesquisa, métodos, questdes, desafios, dentre outros.

Fournier e Kop (2015) por exemplo, realizaram uma revisao sistematica sobre
as varias estruturas que visam orientar os esforcos de pesquisa, desenvolvimento e
avaliacdo em torno de MOOCs, revelando as seguintes areas de interesse: 1) Analise
de Aprendizagem (AA); 2) Big Data (BD); 3) Mineracdo De Dados Educacionais
(MDE); 4) Questdes de ética e privacidade em ambientes em rede; e 5) O uso de
dados pessoais de aprendizado para alimentar o processo de pesquisa e

desenvolvimento.
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Na pesquisa de Duru, Dogan e Diri, (2016) foi realizada uma revisdo de
literatura com foco em pesquisas que realizaram andlises de desempenho e
aprendizado em MOOCs, enumerando descobertas sobre o uso da previsdo de
desempenho de alunos e AA em MOOCs. Segundo o0s autores, as areas mais
pesquisadas nesse segmento sdo: 1) Previsdo de resultados académicos; 2) Painéis
de cursos e programas; 3) Avaliacdo Curricular; 4) Priorizacdo de resultados de
aprendizado; 5) Definicdo de politicas de curso e instrucdo; e 6) Definicdo de
qualidade académica.

O trabalho realizado por Davis et al. (2018) oferece uma sintese de
descobertas anteriores no dominio das estratégias de aprendizado ativo,
empiricamente avaliadas em ambientes digitais de aprendizagem. A principal
preocupacao do estudo foi avaliar esses achados visando a aprendizagem em
MOOCs. Os autores consideraram pesquisas publicadas entre 2009 e 2017, que
realizaram avaliagcdes empiricas de estratégias de aprendizagem. Como resultados
0s autores identificaram trés estratégias promissoras para alavancar efetivamente o
aprendizado em MOOCs: 1) Aprendizado Cooperativo; 2) Simulagdes/Jogos; e 3)
Multimidia Interativa.

Por fim, na revisao sistematica apresentada por Souza e Perry (2019), foram
caracterizados os principais objetivos e desafios da identificacdo do comportamento
de alunos em MOOCs, utilizando Aprendizagem de Maquina, uma das principais
técnicas aplicadas na MDE. No que se refere aos principais objetivos de pesquisa nos
artigos revisados pelas autoras, lista-se:

e As possibilidades da aplicacdo das técnicas de classificacdo e
agrupamento, em que foram citados alguns sistemas, que empregam tais
técnicas como: DropoutSeer — baseado em Aprendizado de Maquina, este
software auxilia instrutores e pesquisadores a analisar a relacéo entre o
desempenho do aluno e o abandono; e Alaska — software que estende o
suporte de analise de aprendizagem da plataforma Khan Academy, para
gue as informacdes possam ser usadas para agrupar os alunos em classes.

e Otimizacdo das metodologias utilizadas, como: aplicagdao de
classificadores em cascata, realizada por meio de uma combinacdo de
varios classificadores diferentes para prever o abandono; e a utilizacédo da

“‘Engenharia de Caracteristicas”; um método aplicado para criar novos
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atributos a partir dos dados coletados, o que leva a uma melhor previséo e

desempenho.

Em relagédo aos desafios relatados nos artigos revisados por Souza e Perry

(2019), os resultados da revisédo da literatura apontaram para os seguintes itens:

Incompatibilidade entre plataformas: diz respeito a estrutura dos MOOCs e
as meétricas de avaliagdo dos alunos, que sao muito diversas e evoluem
rapidamente; por este motivo, uma solugdo unificada, que poderia ser
utilizada por varios provedores de MOOC, ainda néo € viavel.
Complexidade da manipulacdo de dados: os dados disponiveis nos
MOOCs precisam ser trabalhados antes de serem usados no treinamento
de algoritmos e no processo de previsao, ou na geracao de agrupamentos,
isso demanda muito esforco, lidar com a grande diversidade de acdes dos
alunos que podem ser capturadas por plataformas on-line (por exemplo,
postar uma pergunta em um chat e assistir a um video) € uma tarefa
complexa; e a variabilidade dos dados coletados dos MOOCs ndo a
favorece.

Problema de desequilibrio de classe: como o nimero de evasdes (maioria)
€ muito maior do que o numero de alunos que concluem o curso (minoria),
existe a necessidade de um modelo que mitigue o efeito de dados
desequilibrados, para tornar os algoritmos menos tendenciosos.

Influéncia de fatores externos: fatores externos tém forte influéncia na
decisdo de desisténcia, ou engajamento dos alunos e ndo podem ser
identificados, por meio das interacbes com a plataforma, tais fatores sao
bastante heterogéneos e dificeis de tratar.

Dificuldade em manipular os métodos por pessoal ndo treinado: os
algoritmos de Aprendizado de Maquina sao dificeis de entender por
pessoas nao treinadas, como administradores de plataforma, instrutores e
professores. Este é um desafio porque para projetar uma rotina de previsao
usando esses algoritmos € importante entender o problema, os usuarios e
0 contexto; e esse conhecimento pode ndo estar disponivel para o0s

programadores, sendo necessaria uma equipe multidisciplinar.

Com essa pesquisa as autoras puderam observar que os MOOCs tém

potencial para se tornarem um modelo de aprendizagem sustentavel, fornecendo aos
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estudantes uma variedade de possibilidades educacionais e diferentes beneficios,
contudo essa realidade ainda parece distante perante os desafios enfrentados por
cursos ofertados nessa modalidade.

Conforme vem sendo destacado no decorrer desse estudo, os MOOCs
ganharam notoriedade desde sua origem e se integraram ao processo de ensino de
grandes instituicdes. No Brasil muitas dessas instituicdes, como a Universidade
Estadual do Maranhao, o Instituto Federal do Rio Grande de Sul e a Universidade
Federal de Sao Carlos possuem plataformas de oferta para esses tipos de cursos, que
possibilitam uma ampliacdo dos conteddos que podem ser ofertados pelos
professores, beneficiando muitos alunos. Por consequéncia, a Secretaria de
Educacéo a Distancia da UFRGS também se mobilizou para viabilizar um ambiente
virtual de aprendizagem para oferta de MOOCs, a Plataforma Lumina*, hoje
responsavel pela manutencdo de diversos cursos com milhares de estudantes

matriculados, que € o tema do Subcapitulo seguinte.

2.2 PLATAFORMA DE MOOCS - LUMINA

A pluralidade de recursos da Web integrados em plataformas virtuais de
aprendizagem oferece oportunidades para selecionar e adaptar informacoes,
colaboracéo e recursos educacionais. A plataforma de aprendizado é uma maneira de
estruturar as instrucdes, que promovem a organizacdo do conteudo, interacdo com 0s
alunos e é usada pela maioria das universidades. As plataformas de distribuicdo de
MOOCs sao um ponto de acesso que também tém a funcdo de gerenciamento, nao
sendo muito diferentes dos tradicionais Sistema de Gestdo da Aprendizagem
(Learning Management System — LMS), possuindo ferramentas para controlar a
participacdo dos alunos e a distribuicdo do contetddo do curso. A plataforma conecta
professores com alunos e suporta todo o ciclo de vida dos MOOCSs, proporciona as
ferramentas para gerenciar e fornecer o conteldo e hospeda todas as videoaulas,
atividades e foruns de discusséo. Criar, registrar e produzir o material do curso séo
responsabilidades do instrutor.

Assim também é a plataforma Lumina, que comecou a oferta dos primeiros

cursos em setembro de 2016, com a missdo de democratizar o acesso a educacao

4 https://lumina.ufrgs.br/
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publica, gratuita e de qualidade, disponibilizando sem nenhum custo aulas e
conteudos produzidos por professores da UFRGS, especialistas em suas areas. O
Lumina foi uma iniciativa da Secretaria de Educacéo a Distancia (SEAD) da UFRGS,
e encontrou no NAPEAD — Producdo Multimidia para Educacéo, um nucleo da SEAD
— as condicdes técnicas e de recursos humanos para que a plataforma se efetivasse.
No primeiro semestre de 2022, o Lumina possuia 88 MOOCs ativos — sem contar 0s
encerrados — distribuidos em 5 areas.

Os cursos disponibilizados na plataforma Lumina sdo desenvolvidos por
professores, alunos ou servidores da UFRGS, e nao possuem um desenho
instrucional padronizado. O Lumina € uma instalacdo do Moodle, com um tema
personalizado. A configuracdo empregada nos MOOCs do Lumina segue o seguinte

padréo:

O conteudo é elaborado predominantemente no formato de videos,
entretanto podem ser usados audios, apresentacdes, textos, imagens
e demais tipos de materiais que sejam possiveis de serem inseridos no
Moodle;

e Todos os cursos tém um video de apresentacdo, disponivel mesmo
sem o cadastro do usuario;

e Os MOOCs possuem modulos com informacdes sobre o curso e
professores;

e Uma pesquisa sobre o perfil do aluno;

e As atividades avaliativas realizam-se no formato de foruns ou
guestionarios de multipla escolha, dando acesso ao Certificado, que
tem a quantidade de horas especificada pelo professor do curso e os
tépicos abordados.

A imensa maioria dos MOOCs do Lumina sdo auto formativos e ndo ha
interacdes com professores. Em vista disso, todas as ferramentas a disposi¢do no
Moodle que néao requeiram a acompanhamento de um professor e/ou tutor, podem ser
utilizadas. Exemplo disso, séo os foruns de discusséo, dispositivo do Moodle que, em
alguns MOOCs da plataforma, dispdem de propostas bem norteadas pelos
professores/autores, ainda que esses nao tenham interagcées com os alunos. Todavia,
destaca-se que em alguns MOOCs hé interac6es com os professores e/ou tutores dos

MOOCs, o que aumenta a interatividade e participacao.
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De forma geral, os professores/autores dos MOOCSs na plataforma tém grande
autonomia pedagogica para o desenvolvimento de suas propostas. As restricbes
derivam prioritariamente do Ambiente Moodle, o que leva os proponentes dos cursos
a um planejamento considerando o que é ou nao possivel fazer com as funcdes
disponiveis. Todos os recursos dos MOOCs - textos, videos, audios — sé&o
estruturados no Lumina por um integrante da equipe do Napead, o que reduz a
ocorréncia de problemas de edi¢do ou formatagéo. O formato dos MOOCSs no Lumina
€ ndo-linear, assim o estudante decide a ordem em que deseja acessar 0s materiais
do curso.

O Lumina, além do gerenciamento dos MOOCSs, também armazena os dados
dos alunos matriculados, esses referem-se ao perfil e as intera¢des dentro dos cursos
(por exemplo: notas e postagens em foruns de discussédo). Ao inscreverem-se na
plataforma, os alunos concordam com um Termo de Uso, que traz uma sesséo sobre
a Politica de Privacidade, que esclarece sobre a coleta de dados. Para visualizar
esses dados a plataforma possibilita a geracéo dos seguintes relatérios — visiveis para
os professores de cada curso e para os usuarios com perfil de administrador:

e Concluséo do curso e Conclusao das atividades: informa nome e e-mail,
traz todas as atividades, tanto acesso de recursos, como atividades
avaliativas, seu status se foi concluida ou ndo e a data e horario de
conclusao, assim como da geracao do certificado;

e Logs e Logs ativos: compilacdo de todas as interacdes que 0 usuario teve
com a plataforma, contendo: data, nome completo do usuério, usuario
afetado, contexto do evento, componente, nome do evento, descricéo,
origem, endereco IP. Os Logs ativos, tem a mesma estrutura dos Logs e
dizem respeito aos alunos que estédo realizando o curso no momento do
acesso;

e Atividade do curso: lista de todos os recursos de um MOOC, e o ultimo
acesso realizado a ele;

e Estatisticas Gerais: apresenta os numeros com relacdo a quantidade de
alunos inscritos, por dia do més, ou meses do ano;

e Participagdo do curso: contém a quantidade de atividades realizadas pelos
alunos no curso, o0 que proporciona uma visao geral de todos os inscritos e

como esta a participacdo de cada aluno; e
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e Notas: agrupa as notas atribuidas a cada atividade avaliativa realizada

pelos alunos.

Destaca-se também que, por meio da ferramenta Configurable Reports é
possivel gerar relatérios personalizados, usando Structured Query Language (SQL)
diretamente na base de dados do Moodle.

Embora os dados disponibilizados pelos relatérios da plataforma possibilitem
uma visdo ampla do processo de aprendizagem dos estudantes, estes necessitam de
aprimoramentos para que se possa ter uma compreensao mais precisa e detalhada
do comportamento dos alunos no decorrer da realizacdo de um MOOC, o que se
reconhece como uma limitagdo para o desenvolvimento deste estudo.

Todavia, com a escolha dos métodos e técnicas de minera¢ao adequados aos
tipos de dados armazenados na plataforma Lumina, € possivel extrair informacdes
relevantes sobre os comportamentos de aprendizagem dos alunos no decorrer da
realizagdo de um MOOC. Para isso, foi preciso realizar um estudo sobre as principais
técnicas utilizadas em mineracao de dados, e por se tratar de um estudo com dados
provenientes de um contexto educacional, na literatura foi encontrado um grande
corpo de estudos sobre a Mineracdo de Dados Educacionais. Uma abordagem
associada as areas de Educacao, Estatistica e Ciéncia da Computacéo, baseada em
técnicas de mineracdo de dados utilizadas em diversos cenarios, como:
Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem Profunda, mas dedicada a tratar desafios
da area da Educacdo, levando em conta as particularidades dos dados extraidos
desse contexto. Neste sentido, o capitulo seguinte apresenta uma caracterizacéo da
MDE, destacando a evolucdo desta area e estudos com aplicagcbes em ambientes

educacionais reais, como apresentado nesta Tese.
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3 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

O volume de dados gerados pela navegacdo na internet aumentou
expressivamente nos Ultimos anos, devido particularmente as redes sociais e a
estratégia de buscadores de usar esses dados como forma de publicidade
direcionada. Atentas a este potencial, diversas entidades tém buscado eficiéncia na
captacdo, organizacdo e armazenamento de bases de dados de grande volume.
Entretanto, a chave para avancar é entender como converter estes dados em
conhecimento sobre o usuario. A vista disso, a Mineracdo de Dados (Data Mining)
esta cada vez mais difundida como uma estratégia para extracdo de conhecimentos
e informacdes a partir de dados, que tem potencial para apoiar o processo de tomada

de decisdo. Para Aggarwal (2015, p. 1) a Mineracao de Dados (MD) é definida como:

O estudo de coleta, limpeza, processamento, andlise e obtencdo de
informacdes e ideias Uteis de dados. Existe uma grande variacdo em termos
de dominios probleméticos, aplicativos, formulacbes e representacbes de
dados encontradas em aplicativos reais.

As técnicas de Mineracdo de Dados passaram a ser empregadas com
sucesso também no contexto educacional, auxiliando em diversos cenarios, sendo
conhecida como Mineragdo de Dados Educacionais (MDE). A MDE foi a principal
estratégia para investigacdo e andlise do comportamento dos alunos do Lumina,
portanto é parte importante do desenvolvimento da metodologia desta pesquisa, por
isso neste Capitulo sdo abordados seus principais aspectos, como: definicdo e
objetivos, sua evolucdo como area de pesquisa e alguns estudos que apresentam

aplicacdes desta abordagem a conjunto de dados reais.
3.1 DEFINICAO E OBJETIVOS DA MDE

Nos ultimos anos as praticas de ensino e aprendizagem tém se modificado
em decorréncia do avanco tecnoldgico, o que levou a maior instrumentacao do setor
educacional, em softwares voltados para o ensino, na administracdo digital dos
registros académicos pelos gestores das instituicbes e no uso da internet para a
aprendizagem, em especial pela popularizacdo do e-learning. Todos esses fatores

impulsionaram um crescimento exponencial no volume de dados, e para analisa-los &
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imprescindivel contar com recursos computacionais, caso contrario a tarefa torna-se
impraticavel.

Dessa forma, as técnicas de mineracédo de dados estdo ganhando cada vez
mais importancia no setor educacional, pois sdo uma forma de acompanhar, analisar
e avaliar o processo de aprendizagem. Provavelmente as técnicas de mineracéo de
dados podem fornecer aos formuladores de politicas educacionais modelos para
apoiar seus objetivos de aprimorar a eficiéncia e a qualidade do ensino e da
aprendizagem. Além disso, o0 uso de diferentes técnicas de mineracdo de dados pode
ser visto como base para uma mudanca sistémica, capaz de impactar de maneira
positiva nas solucdes de problemas especificos das Instituicbes de Ensino; por
exemplo, viabilizando solugbes que envolvem a personalizacdo dos ambientes
educacionais ou fornecendo suporte para o processo de tomada de decisdo no
ambiente educacional.

Sendo assim, necessita-se de técnicas e ferramentas que auxiliem na tarefa
de verificar, interpretar e relacionar esses dados, com o intuito de gerar conhecimento
uatil e relevante, o que, segundo De Los Reyes et al. (2019) ja era um objetivo das
técnicas de MD, empregadas para identificar padrbes de comportamento e encontrar
insights que provoquem melhorias em produtos e servicos.

O fluxo de trabalho de Mineracdo de Dados € iterativo e contém as seguintes
fases: coleta de dados, processamento e analise. A etapa da coleta é especifica da
plataforma e geralmente fora do dominio do cientista de dados. O processamento
refere-se as transformacfes que podem ser necesséarias para adaptar o banco de
dados aos algoritmos, tais como: renomear, selecionar ou filtrar colunas, juntar
tabelas, converter tipos e criar variaveis (contagens, somas, médias). A andlise é a
etapa reflexiva do processo, quando o analista conclui sobre os dados ou busca outras
formas de andlise. Sendo um processo iterativo, pode ser que haja necessidade de
voltar & etapa anterior para adequacdes.

A MDE, levando em consideragdo seus objetivos, técnicas e processo de
funcionamento, forma uma importante metodologia para apoio a varios cenarios
educacionais. Em cursos baseados no e-learning, com muitos alunos, e que (na
maioria) ndo tém acompanhamento de professores ou tutores — 0 que é 0 caso em
MOOCs - tais técnicas tornam-se uma solugéo ainda mais interessante, pois talvez
permitam acompanhar e compreender o processo de aprendizagem, bem como outros

fatores que o influenciam. Como por exemplo, identificar que tipo de abordagem
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instrucional pode propiciar mais ganhos ao aluno, analisando que atributos retratam
melhor seu comprometimento com o curso. Ademais, estimula-se a oportunidade de
averiguar se o aluno esta compreendendo ou ndo os conteudos, distinguir niveis de
motivagao, engajamento nas tarefas on-line, descoberta de fatores ou parametros
comportamentais de finalizacdo e éxito em um curso, reconhecer padrbes de
interacdo, encontrar técnicas ou meétodos que colaborem para a continuidade dos
estudantes nos cursos até a conclusdo (PURSEL et al., 2016), bem como detectar
possiveis fraudes, ou trapacas no sistema de aprendizagem. Estes fatores podem
ajudar a personalizar o ambiente e os métodos de ensino, para oferecer melhores
condicBes de aprendizagem (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Em suma, a MDE tem se desenvolvido e pode ser considerada como uma das
formas mais promissoras para extracdo de informagbes de bases de dados
educacionais e suas técnicas tém se tornado cada vez mais eficientes e eficazes,
gracas ao numero crescente de dados disponiveis e dos avan¢gos computacionais.
Para entender melhor como se deu esse desenvolvimento e como a MDE tem sido
empregada no decorrer do tempo, sdo descritos 0s aspectos de sua evolugcdo no

subcapitulo na sequéncia.
3.2 A EVOLUCAO DA MDE

A disponibilidade de grandes bases de dados educacionais, fomentada pelas
modernas plataformas e midias educacionais, combinadas com avangos na
computacédo, formam a composicéo ideal para o surgimento da MDE. Embora existam
relatos sobre publicacGes a respeito deste tema desde 1995 (ROMERO; VENTURA,
2007) o primeiro workshop foi realizado em 2005, em Pittsburgh, Pensilvania, tendo
sido seguido por varias oficinas e, em 2008, ocorreu a primeira Conferéncia
Internacional sobre MDE realizada em Montreal, Quebec. As conferéncias anuais
sobre MDE impulsionaram o surgimento do Journal of Educational Data Mining, que
publicou sua primeira edicdo em 2009, e na sequéncia, o primeiro manual sobre MDE
foi publicado em 2010 (ROMERO et al., 2010). Posteriormente, em 2011, a Sociedade
Internacional de Mineragdo de Dados Educacionais foi formada com o objetivo de
promover pesquisa cientifica na éarea interdisciplinar da MDE, organizando as
conferéncias e os periddicos. No campo das publicagbes, uma primeira revisdo de

literatura foi apresentada por Romero e Ventura (2007), seguido de um modelo tedrico
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proposto por Baker e Yacef (2009), e uma revisdo bem mais abrangente sobre MDE
foi desenvolvida por Romero e Ventura (2010). Na sequéncia, outras publicacdes
iniciaram um amplo movimento de pesquisas nesse ambito, e tiveram grande
notoriedade.

Nesse sentido, no decorrer da pesquisa bibliografica realizada durante a
elaboracdo desta Tese, muitas publicacdes sobre MDE foram analisadas, e algumas
delas eram revisdes de literatura que reportavam como a MDE tinha sido aplicada em
diversos contextos educacionais, seus objetivos, as técnicas mais utilizadas,
verificacdo de resultados alcancados, validacdo dos beneficios proporcionados,
identificacdo de avancos e desafios. Foram consideradas relevantes para esta
pesquisa as revisdes de Shahiri, Husain e Rashid (2015); Sukhija, Jindal e Aggarwal
(2015); Aldowah, Al-Samarraie e Fauzy (2019); e Romero e Ventura (2020). Tais
revisdes foram fundamentais para um aperfeicoamento da compreenséao da evolucao
da MDE no decorrer de sua consolidacdo como area de pesquisa e sao sintetizadas
na sequéncia.

A revisao sobre MDE de Shahiri, Husain e Rashid (2015) forneceu uma visao
geral das técnicas de mineracdo de dados que eram usadas para prever o
desempenho dos alunos, em publicacdes datadas entre 2002 e 2015. O estudo
também se concentrou em como os algoritmos de previsao poderiam ser usados para
identificar os atributos mais importantes dentre a diversidade de dados dos alunos.
Nessa revisdo, os autores tinham duas questdes de pesquisa: 1) Quais sdo 0s
atributos mais importantes empregados na previsdo do desempenho dos alunos? E
2) Quais as técnicas/algoritmos de previsdo mais eficientes?

Quanto aos principais atributos, Shahiri, Husain e Rashid (2015) apontam que
foram utilizadas com frequéncia a média cumulativa de notas e a avaliagdo interna,
empregadas por 10 dos 30 artigos selecionados para a revisdo. Os autores também
chegaram a conclusao de que a Aprendizagem de Maquina era a técnica mais usada,
citando as Redes Neurais como o algoritmo com maior precisédo (98%) para previsao
do desempenho dos alunos, seguida das Arvores de Decis&o (91%), Maquinas de
Vetores de Suporte e K-Nearest Neighbors (K-Vizinhos mais proximos — KNN) (83%)
e Naive Bayes (76%). No entanto, € importante ressaltar que os indices de eficacia
sao resultado da interacdo entre a complexidade da questdo de pesquisa com a
qualidade (e algumas vezes, a extensado) dos dados, ndo sendo uma avaliacdo a

respeito dos métodos em si.
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Na sequéncia foi analisada a revisdo sistematica de Sukhija, Jindal e
Aggarwal (2015) que descreveram a evolucdo da MDE, trazendo a tona os aspectos
e resultados de varios estudos divididos em 3 geracdes: 12 geracdo de 2001 a 2005;
22 geracdo de 2006 a 2010; e 32 geragdo, de 2011 até 2015. No periodo de 2001 a
2005, os autores relatam que as pesquisas se basearam no uso da MDE como uma
ferramenta para antecipar os padrdes que ajudam na avaliacdo de cursos on-line. Os
autores evidenciaram que as primeiras publicacdes relacionadas a MDE, produziram
pesquisas com inclinacdo para o ambiente de aprendizagem baseado na Web, devido
especialmente a grande disponibilidade de dados em cursos on-line. No final deste
periodo, as pesquisas estavam com foco no uso de algoritmos evolutivos para
mineracao de dados da internet.

Referente ao periodo de 2006 a 2010, a MDE evoluiu e os estudos passaram
a buscar a aplicacao de algoritmos mais eficientes. Os bancos de dados usados se
tornaram provenientes de sistemas de EaD, baseados na Web e vinculados a grandes
instituicbes de ensino, bem como o tamanho desses bancos de dados aumentou.
Além disso, houve uma inclinacdo dos pesquisadores para analises preditivas de
dados, com relacdo a prever os problemas e identificar os alunos em potencial, com
alta probabilidade de apresentar um desempenho académico ruim, nesse sentido,
sistemas de apoio a decisao para equilibrar a demanda e a oferta educacional também
foram desenvolvidos. Durante esse periodo, a implementacdo da classificacdo
baseada em Arvores de Decisdo e Redes Neurais Atrtificiais se acentuou.

Finalmente, no que tange ao periodo de 2011 a 2015, a MDE evoluiu para
incorporar técnicas melhores e mais eficientes, conseguindo integrar novas e mais
eficientes regras de associagdes. Sukhija, Jindal e Aggarwal (2015) afirmam que os
bancos de dados usados neste periodo ficaram consideravelmente maiores do que 0s
anteriores e essa crescente no volume dos dados foi acompanhada do
desenvolvimento de novas técnicas para MDE, como por exemplo, a retomada dos
estudos com Aprendizagem Profunda (Deep Learning).

Sukhija, Jindal e Aggarwal (2015) também apontaram cinco lacunas na area
de MDE: 1) Indisponibilidade de conjuntos de dados consistentes que sejam grandes
o suficiente para refletir o sistema educacional e seu funcionamento; 2) Necessidade
de integracéo e versatilidade nos conjuntos de dados; 3) Grande parte das técnicas
de mineracdo foram aplicadas isoladamente e poucos trabalhos foram realizados

utilizando técnicas hibridas; 4) Havia falta de confianca das autoridades nos
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resultados da MDE; e 5) Necessidade de comparar métodos. Pode-se dizer que
embora as descobertas dos autores fossem fortemente fundamentadas, o cenario se
modificou bastante deste entdo. No que se refere a primeira lacuna ressalta-se que
com a evolucdo dos MOOCs, bases com milhdes de dados estao disponiveis, como
exemplo a pesquisa de Northcutt, Ho e Chuang (2016), que utilizou uma base de
dados gerada a partir de uma plataforma MOOC com mais de 1,8 milhées de usuarios,
que produziram em média de 200 a 1500 interac6es com a plataforma, cada um, por
curso realizado. No que tange a segunda limitacdo, salienta-se que em relacédo a
integracdo das bases, ela se mantém, pois, ndo € possivel integrar duas bases de
forma simples, sem necessidade de um grande esfor¢co de processamento. No que
diz respeito a versatilidade dos dados — qualidade de nao ser colinear — pode-se dizer
que houve mudancas, pois, varios tipos diferentes de dados sdo usados nos modelos
de MDE atuais.

A terceira lacuna, sobre uso de métodos hibridos, pode ser considerada a que
menos coincide com a realidade dos experimentos realizados na area de MDE
atualmente, pois muitos pesquisadores tém empregado técnicas de MDE em conjunto
com outras ferramentas de pesquisa como Gallén e Caro (2017) que utilizaram
algoritmos de agrupamento e um questionario respondido pelos alunos para analisar
0s motivos pelos quais uma pessoa se inscreve em um MOOC. Com relacéo a quarta
limitacdo, supbe-se que com 0s grandes avancos tecnolégicos disponiveis e a
consolidagcéo da Inteligéncia Artificial (IA), a aceitacdo da MDE como aporte para
tomada de decisBes no setor académico tenha crescido. Enfim, quanto a quinta
lacuna, é possivel destacar que devido aos avancos tecnolégicos muitos
pesquisadores estejam se dedicado a comparar novas técnicas de MDE com outras
mais consolidadas, para verificacdo da eficacia de modelos.

Na sequéncia, foi analisada a revisdo de Aldowah, Al-Samarraie e Fauzy
(2019) que teve como foco o tema MDE e AA para o século XXI no ensino superior.
Os autores conduziram a revisdo com o intuito de responder a duas questdes: 1)
Como usar MDE e AA para resolver desafios praticos na educacao? E 2) Quais
técnicas de mineragdo sdo mais adequadas para esses problemas? Para responder
a essas perguntas, buscaram artigos publicados entre 2000 e 2017, disponibilizados
nas bases: Scopus, Web of Science, Google Scholar, ERIC, Science Direct, DBLP,
ACM Digital Library, IEEEXplore e Springer. Aldowah, Al-Samarraie e Fauzy (2019)

afirmaram que as técnicas de MDE e AA podem ser agrupadas em 4 grandes
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dimensdes: Analise de Aprendizagem Suportada por Computador (Computer-
Supported Learning Analytics — CSLA); Analise Preditiva Suportada por Computador
(Computer-Supported Predictive Analytics — CSPA); Analise Comportamental
Suportada por Computador (Computer-Supported Behavioral Analytics — CSBA); e
Andlise de Visualizacdo Suportada por Computador (Computer-Supported
Visualization Analytics — CSVA).

As pesquisas sobre CSLA (120 artigos) concentraram-se principalmente no
uso de analise estatistica de dados para executar tarefas analiticas sofisticadas, a fim
de investigar os comportamentos de aprendizagem colaborativa e de busca de
informacBes dos alunos no contexto de um curso. Os estudos sobre CSPA (253
artigos) focaram, em sua maioria, no uso de fungdes preditivas ou variaveis continuas
para sugerir maneiras eficazes de melhorar o aprendizado e o desempenho dos
alunos, bem como avaliar a adequacdo do aprendizado. As publicacbes sobre a
dimensdo CSBA (80 artigos), em maior parte, criaram modelos de comportamento,
acOes e conhecimento. Os estudos sobre CSVA (38 artigos) concentraram-se em
métodos para explorar visualmente os dados — usando graficos interativos por
exemplo — para destacar informacdes Uteis e elaborar decisGes precisas sobre as
novas informac¢des descobertas nos dados.

Para finalizar, destaca-se Romero e Ventura (2020), que efetuaram um
estudo sobre a MDE e AA, atualizando revisdes anteriores de sua autoria (ROMERO;
VENTURA, 2007, 2010, 2013, 2017). A publicacdo de 2020 forneceu informacdes
sobre o estado da arte, revisando as publicacdes da area no sentido de elucidar: os
principais marcos; o ciclo de descoberta de conhecimento; os ambientes educacionais
mais utilizados; as ferramentas especificas desenvolvidas; os conjuntos de dados
disponiveis gratuitamente; os métodos e técnicas mais empregados; 0s principais
objetivos; e por fim, as tendéncias futuras nessa area de pesquisa. Devido a grande
amplitude da revisdo, sao abordados os itens considerados mais relevantes: as
principais mudancgas na MDE e na AA, desde o inicio de pesquisas na area pelos
autores; e suas conclusoes.

Romero e Ventura (2020) apresentaram apontamentos relacionados aos
seguintes aspectos: 1) importancia e evolucdo da MDE e AA; 2) avaliacdo de
tendéncias de estudos anteriores; 3) principais desafios; e 4) tendéncias para novos

estudos nessas areas.
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No que se refere a importancia da MDE e a AA, os autores sugeriram que a
area cresceu rapidamente nas ultimas duas décadas, com duas conferéncias anuais,
dois periddicos especificos e aumento do numero de livros, artigos, pesquisas e
resenhas relacionados. Os autores declararam, que em 2020, muitas pesquisas
envolveram analise e mineracdo de dados. Isso indica que essas areas se tornarao
em breve maduras e amplamente utilizadas ndo apenas pelos pesquisadores, mas
também por instrutores, administradores educacionais e empreendimentos
relacionados, em todo o mundo.

Com relacdo a comparacao entre as tendéncias levantadas em sua pesquisa
anterior, os autores perceberam aumento no uso, disponibilidade e facilidade de
acesso as ferramentas para MDE e AA, porém ressaltaram que ainda € necessario
desenvolver ferramentas para uso geral. Isso pode acelerar a consolidacdo de uma
“cultura baseada em dados”, que se utiliza de ferramentas de analise para tomar
decisbes e melhorar seus processos de ensino, aprendizagem e administrativos.

Segundo os autores, 0s principais desafios percebidos sao: transferibilidade
e generalizacdo; eficacia e aplicabilidade; e interpretabilidade. Transferibilidade e
generalizacdo se referem a utilizacdo de modelos comuns para varios contextos, o
gue ainda nao ocorre na pratica. Eficacia e aplicabilidade dizem respeito a realizacéo
de acfes de intervencao a partir das analises de dados, dos quais constata-se que ha
uma grande diversidade de modelos desenvolvidos e relatados em publicacdes,
contudo ndo se tém informacgdes se foram ou séo aplicados na prética das instituicbes
de ensino, ou se sdo efetivos na resolucdo de problemas dessas instituicfes.
Interpretabilidade concerne a capacidade dos usuarios de compreender os modelos
gerados para as andlises de dados, o que quando ndo ocorre acarreta um mau
aproveitamento de tais modelos.

Finalmente, os autores propuseram algumas ideias, que disseram ser
“visionarias e pessoais” que, em suas opinides, podem formar tendéncias e
direcionamentos muito promissores para a areas de MDE e AA, para a década de
2020: 1) levar em consideracao todos os dados pessoais dos alunos durante toda a
vida; 2) aplicacdo e integracdo da MDE e AA aos futuros ambientes educacionais
tecnologicos; e 3) analise e Mineracdo de Dados coletados diretamente do cérebro
dos alunos para uma melhor compreenséo do aprendizado.

Em conclusdo, com a analise e interpretacdo dessas publicacbes, que

sistematizaram boa parte do estado da arte na area, em destaque dos ultimos 20 anos,
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foi possivel compreender o inicio do processo de adocdo de MDE, quais eram as
principais técnicas, os dados utilizados para formacdo de bancos/bases e o0s
resultados que foram alcangados, enfim, de entender o modo pelo qual MDE se
estabeleceu como um campo de pesquisa. Além disso, constatou-se que sua
evolucao se deveu a dois fatores principais: 1) a adocao de grandes bases de dados
na educacao, impulsionado sobretudo pelo surgimento de cursos e-learning, como os
do tipo MOOCs; e 2) o avanco das tecnologias computacionais, que Ss&o
indispensaveis para aplicacédo e evolugéo das técnicas vinculadas a MD.

3.4 APLICACOES DA MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Desde a popularizacdo do e-learning, e do surgimento da analise
automatizada de dados educacionais muitos esforcos tém sido realizados para
aprimorar a experiéncia da aprendizagem, por esse motivo a MDE ganhou
notoriedade, pois um de seus interesses € explorar a maneira como as pessoas
aprendem. Avancos nessa area permitiram coletar e analisar dados sobre os alunos
e seus ambientes e explorar o comportamento das pessoas enquanto aprendem.

Nessa perspectiva, logo no inicio da disseminacdo e popularizacdo da
Inteligéncia Artificial e da Aprendizagem de Maquina (AM), Baker (2000) as visualizou
como um conjunto promissor de mecanismos de software e tecnologias a serem
empregadas na melhoria do processo educacional, antes mesmo da consolidacao da
MDE como um campo de pesquisa. Quando a Aprendizagem de Maquina é
empregada como técnica de MDE, pode ajudar a entender situagdes educacionais e
com isso dar apoio no processo de tomada de decisdo. Nesse sentido, destacam-se
as pesquisas de: Chui et al. (2020), Zhang e Wu (2019), Rodrigues et al. (2016) e Tan
et al. (2018). Em que os dois primeiros estudos aplicam algoritmos supervisionados
de AM e os demais aplicam algoritmos ndo supervisionados.

No estudo desenvolvido Chui et al. (2020) o objetivo foi desenvolver um
modelo para prever o desempenho académico de alunos da graduacao, por meio da
identificacéo de padrdes de alunos com tendéncia a ter um baixo desempenho. A base
de dados utilizada nessa pesquisa foi da Open University Learning Analytics, coletada
entre 2013 e 2014, contendo dados de 7 cursos de graduacgéo e dados de mais de 32
mil alunos sobre: atividades avaliativas, notas, perfil demogréfico e uma apresentacéo

pessoal desses estudantes. Durante a formatacdo da base foram definidas duas
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categorias: Aprovacao e Falha, o que configura um problema de classificacéo binaria.
Na sequéncia foi aplicado o algoritmo de Maquinas de Vetores de Suporte sobre a
base de dados, tendo 0 modelo alcancado entre 92% e 94% de acuréacia. Concluindo,
0s autores relataram que com previsdes precisas de alunos que tendem a ter um
desempenho ruim, acdes podem ser projetadas para amenizar as desisténcias desses
alunos e motiva-los a concluséo.

Zhang e Wu (2019), consideraram o contexto de MOOCs para o
desenvolvimento de sua investigagcado, com objetivo de prever o desempenho (notas)
nesses tipos de curso. Para isso, os autores utilizaram dados dos alunos que cursaram
o MOOC de Programacao em Linguagem C, usando os seguintes dados: informacdes
basicas do perfil dos alunos, pontuacdo nas atividades avaliativas, niamero de
questdes solucionadas, pontuacéo final, postagens nos féruns de discussdo. Quanto
a abordagem para a solucdo do problema, os autores dividiram os resultados dos
alunos em classes de Aa D (85a 100 - A;de 70a 85 —-B; de 60 a 70 — C; e >60 —
D), portanto tornando-se um problema de classificacdo. Apdés a formatacédo e
classificagdo da base de dados, os autores realizaram a aplicacdo de 3 algoritmos
para geracao de modelos de previsdo de notas: ID3, C4.5 e CART - todos baseados
em Arvore de Decis&o. As precisdes alcancadas pelos modelos sobre a base de dados
de teste foram: IDE3 —81%, C4.4 — 75%, CART — 76%. Zhang e Wu (2019) afirmaram
que os modelos baseados em Arvores de Decisdo s&o consideravelmente simples de
serem implementados, e tém precisao relativamente satisfatéria, por isso devem ser
empregados para apoiar acdes que induzam a permanéncia de alunos em MOOCs,
ou em outros cenarios educacionais.

Rodrigues et al. (2016) desenvolveram sua pesquisa também no contexto de
MOOCs, com o objetivo de reconhecer perfis de engajamento. Para esse fim, 0s
autores utilizaram uma base de dados formada por atributos de 5 mil alunos de um
MOOC com o tema Nova Gramatica da Lingua Portuguesa da plataforma Openredu.
Os dados utilizados pelos autores diziam respeito a 15 atributos que retratavam a
frequéncia de diferentes categorias de postagens, assiduidade e notas. Na busca
pelas categorias de engajamento, os autores utilizaram o agrupamento, por meio dos
algoritmos K-means e Cluster Hierarquico, que em meio aos grupos gerados,
possibilitou a identificacdo de trés perfis de engajamento no MOOC investigado:
Engajados — 16% do total de alunos; Esporadicos — 26% do total; e Desengajados —
58% do total.
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e O perfil Engajados é descrito pelos autores como um grupo que possui uma
Otima interagdo via férum de discussdo, mantém ritmo continuo na
realizacdo das atividades e pouca variabilidade entre as médias de notas,
podendo ser considerado um grupo de alunos que realizam atividades do
inicio ao fim do curso;

e O perfil Esporadicos foi detalhado como possuindo uma forte caracteristica
de mudancas, com picos repentinos durante o curso, uma das provaveis
explicacbes é que alunos com esse perfil passam longos periodos sem
entrar no ambiente e perdem alguns prazos de realizacdo de atividades,
embora possuam conhecimentos sobre o tema, que faz com que tenham
notas elevadas quando as realizam; e

e O perfil Desengajados refere-se a alunos praticamente inativos na
realizacdo do MOOC, mais de 90% s6 realizaram duas atividades, as notas
meédias e a quantidade de interacdes nos féruns sdo inferiores aos demais
grupos. Os autores salientam que esses sdo indicios que este grupo tem
caracteristicas apenas de visualizagdo de material didatico e optam por
participar apenas em alguns momentos, permanecendo envolvidos,
entretanto ndo desejam ganhar um certificado, e por este motivo ndo
realizam as atividades.

Rodrigues et al. (2016) destacaram em suas conclusbes que a abordagem
exploratdria baseada em algoritmos de agrupamento pode ser usada para ajudar
pesquisadores a identificar perfis comportamentais dos alunos em relacdo ao
envolvimento em interacgdes via férum e durante atividades no decorrer de um MOOC.

Por fim, Tan et al. (2018) também aplicaram AM para 0 mapeamento de perfis
de alunos, empregando o agrupamento com o algoritmo K-means, no reconhecimento
de perfis de aprendizagem dos alunos no MOOC “E-learning e Culturas Digitais” que
foi criado pela Universidade de Edimburgo. Os autores utilizaram na sua pesquisa trés
tipos de atributos de 87 alunos que se matricularam nesse MOOC: 1) Comportamento
de aprendizagem on-line — nimero de postagens em féruns, nimero de respostas,
interacbes sociais, tempo de acesso a recursos; 2) Auto relatados — informagdes
demograficas, proficiéncia em inglés, experiéncia de aprendizagem on-line, formacéo
académica e classificacdo das experiéncias de aprendizado com MOOCs; 3)
Resultados de correcdes de questbes dissertativas — o professor/tutor do MOOC

realizou corre¢fes das questdes dissertativas dos alunos, que foram incorporadas a
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base de dados (as notas variaram entre 0 e 187). Os autores destacaram que a
qualidade dos ensaios submetidos refletiu a compreensdo dos alunos sobre o
contetdo do curso e habilidades de pensamento e, portanto, a avaliagdo desses
ensaios foi utilizada para medir o desempenho de aprendizagem no MOOC.

Para a aplicacdo do algoritmo K-means Tan et al. (2018) formataram uma
base de dados incluindo os atributos citados. A partir do processamento do algoritmo
e analises sobre as informacdes geradas, os autores identificaram quatro perfis de
aprendizagem entre os alunos que realizaram o MOOC: 1) Estudantes competentes
e ativos; 2) Estudantes competentes e inativos; 3) Estudantes incompetentes e
inativos; e 4) Espectadores. Os autores finalizaram o manuscrito afirmando que os
resultados de seu estudo podem fornecer implicacdes Uteis para projetos e
implementagcdes de MOOCs, principalmente no que tange a personalizagéo.

A partir dessas pesquisas foi possivel perceber como o0s conceitos
apresentados podem ser desenvolvidos no contexto educacional. Nao obstante, a AM
seja uma das técnicas mais aplicadas a Mineracdo de Dados em diversos ambitos, ha
também outras técnicas que podem ser utilizadas para exploracéo e analise de dados,
como a Aprendizagem Profunda, que é uma abordagem da Aprendizagem de
Maquina que trata exclusivamente de Redes Neurais Atrtificiais, tema tratado na
sequéncia.

Desde 2006 a Aprendizagem Profunda (AP) tem atraido atencdo e sido
aplicada com sucesso em muitas areas. No entanto, de acordo com Yang, Zhang e
Su (2019) as aplicacBes da AP no contexto educacional sédo relativamente escassas,
pelo menos até o momento, em comparacao a AM. A sua utilizacdo nesse contexto
pode levar a um crescente corpo de pesquisa com foco na melhoria da modelagem
do comportamento e desempenho dos alunos, ampliando os horizontes de estudos
na MDE.

Dentro desse dominio, alguns estudos foram selecionados, por exemplo Lin
et al., (2019), que propuseram uma Rede Neural Convolucional treinada a partir de
video aulas de MOOCs, com o propadsito de detectar e classificar de forma automatica
0s conteudos exibidos nesses videos, a fim de melhorar o desempenho da plataforma
de aprendizado on-line. No que diz respeito a Rede Neural Convolucional, sua
implementacgéo foi executada com o Framework Tensorflow e foi treinada e testada
em um conjunto de dados de 16 mil imagens e 72 horas de audio, pertencentes a dois
MOOC:s diferentes.
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Também destaca-se a investigacao realizada por Guo et al., (2019), na qual
os autores implementaram uma Rede Neural Profunda Hibrida para a identificacdo
de postagens “urgentes” que requerem atencéo imediata de instrutores em féruns de
discussdo em MOOCs. Quanto a estrutura, € uma Rede Neural Convolucional
combinada com uma Rede Neural Recorrente, implementada para mineracao de texto
e funciona em 3 etapas: 1) Assimilar simultaneamente as informacfes semanticas e
estruturais das sentencas de texto das postagens; 2) Utilizar as Redes Convolucionais
em nivel de caractere para capturar informacdes — isso foi necessario devido a muito
ruido, como erros de ortografia e emoticons no texto das postagens; e 3) Associar as
informacBes semanticas e estruturais com as informacdes de caracteres e assim
chegar a representacao final da frase. Guo et al., (2019) chegaram a resultados que
superam a precisdo de solucdes presentes no estado da arte em até 2,4%, e
concluiram que sua pesquisa pode auxiliar professores e tutores a priorizar suas
respostas e gerenciar melhor varias postagens, de modo que esses profissionais da
educacdo possam responder as perguntas dos alunos em tempo habil e ajudar a
reduzir as taxas de evasao em MOOC:s.

Wen et al. (2020) também utilizaram um modelo de AP para pesquisa no
ambito educacional, com o objetivo de identificar antecipadamente a desisténcia em
MOOCs. Nesse sentido, depois que Wen et al. (2020) realizaram uma analise dos
padroes de comportamento de aprendizagem dos alunos de um MOOC, relataram
que esses estudantes geralmente exibem comportamentos de aprendizagem
semelhantes em varios dias consecutivos (o0 status de aprendizagem de um aluno
para o dia subsequente, provavelmente serd semelhante ao do dia anterior).
Embasados nessa premissa Wen et al. (2020) propuseram uma base de dados
formada por atributos relacionados a correlacdo local de comportamentos de
aprendizagem, sobre a qual aplicaram uma Rede Neural Convolucional, gerando um
modelo para prever o abandono de alunos em MOOCSs. Por fim, o modelo proposto
obteve uma precisdo que variou de 86% a 89%, e os autores destacaram que as
principais contribuicbes da pesquisa foram: 1) Definicdo do conceito de status de
aprendizagem, para encontrar a correlagdo local de comportamentos de
aprendizagem; 2) Construcado de uma base de dados formada a partir dos atributos
da correlacéo local de comportamentos de aprendizagem; e 3) Implementacdo de um
modelo construido a partir de uma Rede Neural Convolucional para previsdo do

abandono de alunos em MOQOCs.
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Finalizando, cita-se o estudo de Waheed et al., (2020) que desenvolveram um
modelo de Rede Neural Profunda com arquitetura Multilayer Perceptron (MLP), com
0 objetivo de prever o desempenho de alunos em MOOCs. Para isso 0s autores
utilizaram relatorios de 7 MOOCs, com um total 32 mil alunos, e os atributos utilizados
foram: perfil demografico, fluxo de cliques e desempenho nas avaliacfes. O estudo foi
conduzido com base na mineracdo de dois conjuntos de dados: 1) Notas das
atividades avaliativas na plataforma e perfil demogréfico; e 2) Atributos trimestrais do
fluxo de cliques de cada aluno, o resultado foi um modelo para prever o risco de
reprovacdo. Os autores relataram que em contraste com 0os métodos estatisticos, as
Redes Neurais Profundas facilitam a generalizacdo, o que possibilita inferir padrbes
escondidos nos dos dados, dando suporte a fazer suposi¢cOes sobre eles. A precisao
alcancada pelo modelo ficou entre 84% e 94% nos experimentos realizados, e
Waheed et al., (2020) concluiram que esses resultados demonstram a efetividade do
modelo implementado para a previsdo precoce do desempenho de alunos em
MOOCs. Os autores ainda ressaltaram que estudos como esse, orientados a dados,
sd0 necessarios para auxiliar instituicdes de ensino na formulagdo de uma estrutura
de analise de aprendizagem, contribuindo para o processo de tomada de deciséo.

Essas publicacGes propiciaram visualizar varios aspectos sobre estudos com
analises de dados educacionais, o que despertou interesse em descobrir quais seriam
as principais tendéncias tematicas de pesquisas com MDE aplicada no contexto dessa
proposta de tese, os MOOCs. Para tanto, foi desenvolvido um mapeamento
sistematico com o propésito de identificar essas tendéncias, e auxiliar no
reconhecimento de tépicos de estudos, assim como encontrar quais as técnicas de
MDE mais utilizadas e as principais oportunidades de pesquisa, como mostrado no
capitulo 4.
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4 MAPEAMENTO SISTEMATICO: TENDENCIAS DE PESQUISAS EM
MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS NO CONTEXTO DOS MOOCS

Este Capitulo apresenta o desenvolvimento de um mapeamento sistematico
de literatura realizado no primeiro trimestre de 2020, e publicado na Revista Brasileira
de Informatica na Educagao com o titulo “Tendéncias de Pesquisas em Mineracao de
Dados Educacionais em MOOCs: um Mapeamento Sistematico” (SOUZA; PERRY,
2020), que teve como principal objetivo a investigagcdo na area a qual desenvolveu-se
esta Tese. A partir desse mapeamento, foi possivel identificar lacunas e oportunidades
de pesquisa nos trabalhos publicados até a data de sua realizacdo, e dessa forma,

auxiliar a encontrar o melhor contexto para a implementacdo desta pesquisa.
4.1 EXECUC;AO DO MAPEAMENTO

Para realizagédo deste mapeamento, adotou-se um método usado em revisdes
sistematicas de literatura, pois minimiza o enviesamento da escolha dos manuscritos,
na medida em que é feita uma busca dos textos publicados sobre o tema em questao
(DENYER; TRANFIELD, 2009). Ramos, Faria e Faria (2014, p. 21) salientam que de
acordo com a pagina Web da associacdo Campbell Collaboration’® “o intuito de uma
revisdo sistematica € compilar a melhor pesquisa a disposi¢do a respeito de uma
guestao especifica, o que € realizado, por meio da sintese dos resultados de diversos
estudos”. Ja um mapeamento, como o proprio nome indica, ndo busca avaliar como o
conjunto da literatura responde determinadas questdes de pesquisa, e sim fazer um
apanhado geral sobre determinada area, apresentando um panorama que permita
identificar oportunidades de pesquisa. Do mesmo modo que em uma revisao
sistematica, em um mapeamento também € preciso utilizar procedimentos bem
estabelecidos para recuperar, avaliar, qualificar e resumir os resultados de trabalhos
relevantes na area em estudo.

Para a conducdo deste mapeamento utilizou-se como referéncia Ramos,
Faria e Faria (2014) que propdem o seguinte protocolo: 1) Definir os objetivos; 2)
Definir as strings de busca; 3) Definir bases de dados; 4) Definir critérios de incluséo;

5 Organizacao sem fins lucrativos que promove decis@es e politicas baseadas em evidéncias, por meio
da producéo de revisfes sistematicas e outros tipos de sintese de evidéncias.
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5) Definir critérios exclusdo; 6) Definir critérios de validade metodoldgica; 7) Tabular
os dados; e 8) Realizar tratamento dos dados. Ressalta-se que Ramos, Faria e Faria
(2014) apresentam este protocolo como método para conduzir revisdes sistematicas,
mas considerou-se que ele poderia ser adaptado para um mapeamento. Na
percepcdo de Ramos, Faria e Faria (2014) para realizacdo de pesquisas desse tipo,
€ muito importante que sejam registradas todas as etapas da investigacao, nao so
para que esta possa ser replicada por outro investigador, como também para se
verificar que 0 processo em curso segue uma seérie de etapas previamente definidas
e respeitadas.

O primeiro passo do processo € a definicdo dos objetivos do estudo, que neste
mapeamento € responder a 4 questdes de pesquisa: QP1. Quais as tendéncias
tematicas e propositos gerais da utilizagdo de MDE em MOOCs? QP2. Quais as
técnicas e algoritmos mais utilizados? QP3. Quais as principais oportunidades de
pesquisa? QP4. Quais os desafios mais relatados em pesquisas na area?

A string de busca utilizada foi: ((“educational data mining” OR “EDM”) AND
(“massive open on-line course” OR “MOQOC”)), e seu equivalente em portugués. As
bases de dados foram: IEEE Explore Digital Library; ACM Digital Library; ERIC;
Science Direct; e Taylor e Francis, por indexarem muitos trabalhos internacionais, que
tém maior alcance. Além do que, os dois principais eventos e periédicos de MDE
(International Conference on Educational Data Mining e Journal of Educational Data
Mining) sdo indexados nessas bases.

Quanto aos critérios de inclusdo e exclusdo das pesquisas, definiu-se: 1)
Inclusdo — (a) em Inglés ou Portugués; (b) completos; (c) que tenham passado por um
processo de revisao cega; (d) e publicados entre 2015 e 2020. 2) Exclusédo — (a)
duplicados; (b) revisbes ou mapeamentos de literatura; (c) resumos ou artigos
publicados em congressos nacionais; (d) publicados em revistas que nao sejam “peer
review”. Quanto a decisdo de nao incluir artigos apresentados em congressos
nacionais ou regionais, entende-se que nesses foruns as pesquisas tendem a estar
em um estagio inicial, sem resultados completos. Além disso, exclui-se, por 6bvio,
artigos escritos em idiomas ndo compreendidos pela pesquisadora ou que nao
atendessem a teméatica “MDE em MOOCs”.

O sexto passo, relativo aos critérios de validade metodoldgica, deve assegurar
a replicacdo do processo. Para este trabalho todos os artigos retornados da busca

passaram por trés niveis de triagem: 1) Os resumos de todos 0s artigos retornados
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foram lidos, dos quais foram selecionados aqueles que atendem aos critérios de
inclusdo mencionados; 2) Todos os artigos que passaram pela primeira triagem
tiveram seus resumos analisados, com a finalidade de gerar as categorias tematicas;
3) Por fim, com o intuito de verificar se as pesquisas selecionadas realmente
satisfaziam aos critérios de inclusdo, ou deveriam ser descartados por atender a
algum critério de excluséo, a autora da Tese realizou a leitura dos artigos, enfocando
a metodologia utilizada pelos autores, resultados alcancados e suas conclusdes. A
leitura da revisao bibliografica e introducao foi feita de forma rapida, apenas se nédo
fosse compreendido algo nos demais itens uma leitura mais apurada era conduzida.
Nessa etapa também, foi efetuada a geracéo de categorias tematicas de pesquisa.
Sobre a tabulagéo e o tratamento dos dados, esses foram analisados em uma
dimensdo quantitativa (contagem de ocorréncia para elaboracdo de estatisticas
descritivas) e qualitativa (categorizacao). Todos 0s elementos essenciais dos artigos,
incluidos nesse mapeamento, estdo disponiveis no link que consta no rodapé®, na

sequéncia sédo apresentados os resultados do mapeamento.

4.2 RESULTADOS DO MAPEAMENTO

O mapeamento sistematico abrangeu o periodo de 2015 ao primeiro trimestre
de 2020, sendo selecionados artigos completos que relataram o uso de MDE em
MOOCs. A Tabela 1 apresenta o quantitativo de artigos retornados das bibliotecas
digitais pesquisadas. No primeiro nivel da triagem (resultado da string) foram
selecionados 376 artigos, que em seguida foram avaliados quanto aos critérios de

inclusdo e exclusao, resultando em 158 manuscritos.

Tabela 1 — Totais de pesquisas encontradas e selecionadas, por base de dados

Bases N° Artigos Retornados N° Artigos Selecionados

IEEE Digital Library 104 67
ERIC 56 44

ACM Digital Library 96 28
Science@Direct 69 14
Taylor e Francis 27 5
SciElo 24 0

TOTAL 376 158

Fonte: Souza e Perry (2020)

6

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1FPu4Cr39zZWHUOJsmHapeA[XfTEXOHDvOX/edit#qid=17465
42574



https://docs.google.com/spreadsheets/d/1FPu4Cr39zWHU0JsmHapeAjXfFXOHDv0X/edit#gid=1746542574
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1FPu4Cr39zWHU0JsmHapeAjXfFXOHDv0X/edit#gid=1746542574
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A fonte de publicacdo com o maior quantitativo de manuscritos retornados e
selecionados foi a International Conference on Educational Data Mining, com 40
artigos. Em seguida, as revistas IEEE Access, Computers in Human Behavior e
Computers & Education, respectivamente com 5, 5 e 4 publicacdes. Os paises de
origem mais frequentes (considerando apenas primeiros autores) foram Estados
Unidos (47) e China (40). Espanha, Suica, Jap&o, Australia, india, Equador, Brasil,
Alemanha, Chile e Hungria tinham entre 7 e 2 artigos. As publicagbes sobre o tema
tiveram seu apice entre 2016 e 2018 — a série que vai de 2015 a 2020 indica 20, 38,
38, 40 e 19 publicagbes, respectivamente. Na sequéncia as questfes levantadas —

objetivo do mapeamento — sdo respondidas.

QP1 - Quais as tendéncias teméticas e propdsitos gerais da utilizacdo de MDE
em MOOCs?

Foram identificadas 25 tematicas em meio aos artigos pesquisados, sendo
gue 4 delas (apresentadas no Quadro 1) respondem por 69% das pesquisas, sendo a
Predicdo (de Desempenho, Abandono e Concluséo) o tema mais investigado. A
sintese dos resultados do mapeamento pode ser vista no Quadro 1, que agrupa 0s
artigos em funcdo das tendéncias tematicas, listando: quantidade de artigos,
oportunidades de pesquisa e desafios mais relatados. Este Quadro lista apenas as
tematicas com pelo menos 6 artigos’. As tematicas mais presentes somaram 122

artigos, 77% do total.

7 Corte arbitrario, definido pela pesquisadora.
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Quadro 1 - Sintese dos Resultados Alcancados, agrupados pela tematica.

Temética
(Quantidade de Oportunidades de Pesquisa Desafios

Artigos)
1- Implementacdo de modelos de
alunos que levem em consideracédo a | 1- Desequilibrio de classe e grande
leitura como um componente | variabilidade no formato de dados

Predicao: fundamental da aprendizagem. MOOCS.

redicdo:

de Desempenho (18)
de Abandono (16)
de Concluséo (6)

2- Aplicagcdo do método de
empilhamento — abordagem para
combinar  vérias técnicas de
aprendizado de maquina em um
modelo preditivo — é conhecido por
ter um bom desempenho com dados
desequilibrados.

2- Como a maioria dos alunos néao
conclui ou avanca no curso, 0S
algoritmos supervisionados aprendem
de forma tendenciosa.

3- Demanda muito esforco na fase do
processamento.

Anédlise de
Comportamento (30)

1- Concluséo de curso,
procrastinagdo, regularidade e
interacao.

2-  Exploragdo de  varidveis
relacionadas a exibicdo de videos,
autoteste e interag&o no forum.

3- Analise de cliques em relacdo ao
tempo na tarefa, para avaliar
engajamento.

1- “Cold start problem” ou “arranque a
frio” € um problema potencial em
sistemas de modelagem automatizada
de dados, diz respeito a questdo de
gue o sistema ndo pode extrair
inferéncias para usuarios ou itens
sobre o0s quais ainda ndo reuniu
informagdes suficientes.

2- O Fluxo de Cliques pode ser uma
medida de andlise ruim, pois alunos
podem somente clicar na tarefa, mas
ndo estarem engajados em sua
realizacao.

Mineragdo de Texto
(28)

1- Andlise da polaridade de palavras
de um texto, com o objetivo de
entender seu efeito sobre processos
e estados de aprendizagem afetiva.
2- Integracdo de fontes de
informac@o externa ao curso, isso
permite uma analise mais detalhada
do comportamento do aluno em
atividades académicas que devem
ser cumpridas.

1- Na Mineracdo de texto, diferentes
gramaticas e diferentes estilos
linguisticos tornam a aplicacdo de
algoritmos uma tarefa complexa, e os
principais softwares de minerac¢édo de
texto sdo proprietérios e por isso tém
pouca flexibilidade, e estédo
disponiveis na maioria das vezes para
o inglés.

Sistemas de
Recomendacéo (12)

1- Uso de algoritmos de
agrupamento e redes neurais.

1- Desequilibrio de classe e grande
variabilidade no formato de dados dos
MOOCs.

Identificacdo de
Trapacas (6)

1- Identificacdo de Trapagas por
meio de um algoritmo de deteccdo
baseado na identificacdo de IPs
iguais e no tempo decorrido das
submissdes de atividades.

1- Nao se pode esperar que 0sS
estudantes sejam sinceros, sobre
desonestidade académica, por isso
pesquisas com questionarios ndo sao
muito confiaveis.

Andlise de Redes
Sociais (6)

1- Utilizacdo da Andlise de Rede
Social para analisar foruns de
discusséo em MOOCs, com o
objetivo de prever desempenho, e
tracar perfis de comportamento.

2- Avaliacéo da eficiéncia dos féruns
de discusséo de MOOC:s,
comparando com uma rede de
aprendizagem social ideal.

1- Muitos softwares de Andlises de
Redes Sociais sao proprietarios e
pouco flexiveis

Fonte: Souza e Perry (2020)
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Além destas 6 tematicas, também encontrou-se pesquisas sobre:
Aprendizagem Auto Regulada (5), Andlise de Sentimentos (4), Analise de Videos (4),
Desenvolvimento de Plataformas MOOC (3), Avaliacao por Pares (2), Gerenciamento
de Personalizacéo (2), Andlise de Pré-Requisito (2), Sistemas de Gerenciamento de
Dados (2), Analise de Trajetorias de Aprendizagem (2), Analise de Curriculo (1),
Andlise de Design (1), Digital Learning Ecosystem (1), Analise do Engajamento (1),
Geracao de Usuarios Artificiais (1), Anélise de Feedback (1), Gamificagédo (1), Analise
da Motivacdo (1), Mind Wandering (1), Anélise de Dados de Recursos Educacionais
(1).

No que diz respeito a categoria de Predicdo, quando o intuito é prever o
Desempenho procura-se identificar com antecedéncia como sera a performance do
aluno no decorrer do curso, para poder intervir caso necessario e assim melhorar seu
processo de aprendizagem. Por exemplo, Waheed et al. (2020) implementaram uma
Rede Neural Artificial Profunda, a qual foi aplicada sobre um conjunto de dados
extraidos do fluxo de cliques de uma plataforma MOOC, para prever o desempenho
de estudantes e assim poder auxiliar agueles que estivessem em risco. Artigos
categorizados como Predicdo de Abandono, objetivam identificar alunos que
pretendem desistir antes do encerramento do curso. Como no trabalho apresentado
por Wen et al. (2020), em que os autores utilizaram uma Rede Neural Convolucional,
que superou o desempenho de outros métodos mais tradicionais na previsdo do
abandono; nas conclusbes, Wen et al. (2020) salientaram que em posse dessas
previsdes tutores, professores e gestores podem realizar agbes que diminuam 0s
indices de desisténcia em MOOCSs. Sobre Predicao de Concluséo, Pigeau, Aubert e
Prié (2019) apresentaram um estudo de caso sobre um conjunto de dados fornecido
pela plataforma francesa OpenClassrooms, que foi modelado de 8 formas diferentes,
usando algoritmos de classificacdo e abordagens baseadas em sequéncia, como
mineragéo de padrdes de processo.

Andlise de Comportamento € a segunda categoria mais numerosa em
quantidade de publicacbes. O trabalho selecionado para apresentar como modelo
deste tipo de pesquisa, € o de Lan et al. (2017) no qual foi proposto um modelo de
aprendizado que relaciona o comportamento ao assistir videos e 0 envolvimento com
o desempenho em atividades avaliativas. A maioria dos trabalhos com essa tendéncia

tem foco no melhoramento da experiéncia educacional dos MOOC:s.
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A terceira categoria mais numerosa é a Mineracdao de Texto, que engloba
Anadlise em Foruns de Discusséo, um tema muito recorrente. A Analise de Foruns de
Discussao possui varios propdsitos, dentre os quais: deteccdo de erros dos alunos,
relevancia teméatica, engajamento, postagens que necessitam da atencdo dos
professores. Um exemplo € o trabalho desenvolvido por Guo et al. (2019), que
apresentaram uma nova Rede Neural Hibrida para identificar postagens “urgentes”
que requerem atencdo imediata dos instrutores em féruns de discussédo. Geralmente,
essas duas vertentes costumam possuir caracteristicas interligadas, pois muitos
estudos em féruns séo elaborados, por meio da mineragao de texto. Além disso, foram
encontrados artigos que tratam da mineracéo de texto em e-mails e redes sociais —
como em Joksimovi¢ et al. (2015) — no qual realizaram analises de tépicos de discurso
em redes sociais para descobrir 0 que alunos dos MOOCs postam, a respeito do
curso.

O topico Sistemas de Recomendacdo também é frequente e diz respeito a
implementacdo de sistemas que fazem alguns tipos de sugestdes para usudrios de
MOOCs, como por exemplo: recomendar contatos que possuam caracteristicas
semelhantes; recomendar conteudos; e cursos dentro das plataformas. Em Labarthe
et al. (2016) os autores tentaram aprimorar a experiéncia do MOOC com um sistema
de recomendacao que fornece a cada aluno uma lista individual de contatos com alto
potencial de congruéncia.

No que se refere ao principal construto desta Tese — Identificacdo de Trapacas
em MOOCs — 5 estudos, de um total de 6, se referem ao mesmo tipo de
comportamento trapaceiro, 0 CAMEO (Copying Answers using Multiple Existences
Online). Percebeu-se que ha um grande esfor¢co em estudar esse tipo especifico de
irregularidade, que vem acontecendo em muitos cursos MOOC e esta preocupando
InstituicGes renomadas que os ofertam, como o MIT, Harvard e Stanford. O CAMEO
€ uma estratégia que envolve um usudrio que reune solugdes para perguntas de
avaliagdo usando uma conta de “colheita — harvester” e envia respostas corretas
usando uma conta “mestre — master” separada. Nesse sentido Ruipérez-Valiente et
al. (2016) implementaram um método para identificacdo de trapacas deste tipo, com
um algoritmo que utiliza MDE para rastrear os IP dos usuéarios e o tempo entre
postagens de atividades.

Por fim, a Analise de Redes Sociais em MOOCs corresponde a uma linha de

pesquisa que busca compreensao do papel social do MOOC como um espaco de
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interacdo para aprendizagens dos alunos, como no estudo desenvolvido por Silva,
Carvalho e Teixeira (2018). Neste os autores utilizam varias técnicas de MDE para
verificar se as redes originadas em féruns de discussdo em MOOCs, podem ser
consideradas redes sociais de aprendizagem realmente significativas.

QP2 — Quais as Técnicas e Algoritmos mais utilizados?

Diferentes dispositivos tém sido empregados em pesquisas sobre MDE, e eles
baseiam-se na aplicacdo de rotinas, procedimentos e/ou algoritmos que podem
detectar informacgdes relevantes em meio a muitos dados, principalmente vinculados
a técnica de Estatistica Descritiva, Aprendizagem de Maquina e mais recentemente
Aprendizagem Profunda. Entretanto, foi possivel perceber que a Aprendizagem de
Maquina € a técnica mais utilizada na MDE. Nas pesquisas sobre Andlise de
Comportamento e Sistemas de Recomendacado, foram citados principalmente os
seguintes algoritmos: K-Vizinhos mais Préximos (K-Nearest Neighbor — KNN),
Agrupamentos, Maquinas de Vetores de Suporte (MVS), Naive Bayes, Floresta
Aleatéria (Randon Forest), Arvores de Deciséo, e Apriori, bem como modelos gerados
a partir da Alocacéo Latente de Dirichlet e Regressao Logistica, todos algoritmos de
Aprendizagem de Magquina. Quando a tematica era Predicdo (Desempenho,
Abandono e Concluséo), Sistemas de Recomendacédo e Mineracao de Textos, notou-
se também o emprego da Aprendizagem Profunda, com alguns autores utilizando
Redes Neurais Convolucionais e Redes Neurais Recorrentes. Constatou-se também
uma predominancia de algoritmos altamente especializados em pesquisas sobre
Mineracédo de Texto.

Como exemplo das aplicacGes de algumas das técnicas destacadas, cita-se
Balint (2016), que analisou o comportamento de resolucdo de problemas de fisica de
alunos matriculados em um MOOC, por meio do algoritmo de agrupamento K-means.
Além dele, Al-Shabandar et al. (2017) desenvolveram uma pesquisa com o0 objetivo
de prever o desempenho em MOOC:s, e utilizaram varios algoritmos de Aprendizagem
de Maquina: Regressao Logistica, Alocacao Latente de Dirichlet, Naive Bayes, MVS,
Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, Redes Neurais Simples e Mapa Auto-
Organizado (SOM). Cita-se também Kashyap e Nayak (2018), que utilizaram os
algoritmos Naive Bayes, Floresta Aleatoria, Arvores de Decisdo e MVS, para prever
o abandono em MOOCs. O Quadro 2 lista os 10 algoritmos mais empregados,
considerando quantidade de tematicas abrangidas e sua funcionalidade.
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Quadro 2 — Algoritmos de mineracédo de dados mais utilizados.

No de
Algoritmo Temaéticas Funcionalidade Exemplo de Aplicagao
Abrangidas
Utilizam diferentes técnicas | ldentificacdo de perfis de
Agrupamentos - | di
(K-means e 13 matematicas, para co ocar em um | aprendizagem em
Hierarquico) mesmo  grupo instdncias que | MOOCs - (RODRIGUES
: apresentem atributos semelhantes. et al., 2016).
. . Previsdo de Desempenho
Constroi, com base em um conjunto
de andlises, um modelo que | M MOOCs - = (AL-
S T ¢ SHABANDAR et al,
~ possibilite a previsdo de uma saida =
Regresséao - - 2017). Deteccao de
L 8 categbrica para um conjunto de )
Logistica . c . trapacas do tipo CAMEO
atributos. E um algoritmo usado para
modelar a probabilidade de uma em MOOCs X
) - (RUIPEREZ-VALIENTE et
determinada classe ou evento existir.
al., 2017).
Constréi um hiperplano ou conjunto
Méquina  de gﬁn:rlgggﬁtn;gu ienrﬂniltj;n Sgpi%oe soclaer Previsdo de abandono em
Vetores de ! usado para classifica éc? rep ressao MOOCs - (KASHYAP;
Suporte (MVS) P Gao, regre NAYAK, 2018).
ou outras tarefas, como detec¢do de
outliers.
A 4arvore de decisdo wusa a
representacdo em Aarvore para
Arvore de resolver um problema de classificagdo | Previsdo desempenho em
Decis3o 5 ou regressao, em que cada né folha | MOOCs - (XIAO; LIANG;
corresponde a um rétulo de classe e | MA, 2018).
os atributos sdo representados nos
nés internos.
E um algoritmo n&o paramétrico para
classificag@o e regressdo, que utiliza | Analisar as preferéncias
KNN 5 o calculo da distancia entre a entrada | dos alunos no ambiente
e o0s k exemplos de treinamento mais | instrucional dos MOOCs -
proximos, para  atribuir  uma | (WANG et al., 2018).
classificacdo a uma instancia.
Realiza o aprendizado de maquina Previsdo da conclusdo em
bem como o reconhecimento de MOOCs -  (PIGEAU;
. n o ~_ | AUBERT; PRIE, 2019).
Redes Neurais 5 padrdes, atingindo uma solugéo .
eneralizada para uma classe de Previsdo de abandono em
O e MOOCs - (WAHEED et
P : al., 2020).
Descreve um conjunto de | Mineragdo de texto para
~ observagbes como uma mistura de | entender melhor o]
Alocacéao : - : . ) .
categorias  distintas. E  mais | discurso on-line no
Latente de 5 " .
Dirichlet comurpente uti |z§1dp para desc;obnr contexto dos MOOCs -
um numero de tépicos especificado | (ATAPATTU; FALKNER;
pelo usuario. TARMAZDI, 2016).
Utiliza dados histéricos para prever a Previsdo de abandono em
Naive Bayes 4 classificacdo de um novg dadz MOOCs -  (COBOS;
& : OLMOS, 2018).
Cria varias arvores de decisdo, de | Identificacdo de trapacas
Floresta 4 maneira aleatdria, formando como | do tipo CAMEO em
Aleatoria uma floresta, onde cada arvore serd | MOOCs - (RUIPEREZ-
utilizada na escolha do resultado. VALIENTE et al., 2017).

Fonte: Souza e Perry (2020)

Sobre as ferramentas mais utilizadas para a realizacdo da MDE entre os

estudos investigadas, foram encontrados trabalhos que utilizaram Python e R, como
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Sunar et al., (2020) e Cobos e Olmos (2018). Na pesquisa de Sunar et al. (2020) essas
linguagens foram empregadas para tipificar os diferentes padrbes de comportamento
social dos participantes durante um MOOC, e testaram estatisticamente se existe uma
correlacdo entre a conclusdo do curso e os comportamentos modelados, com a
finalidade de entender melhor o engajamento social dos alunos em uma plataforma
MOOC e o impacto do engajamento na conclusédo do curso. Cobos e Olmos (2018)
implementaram um complexo modelo de predicdo chamado EDX-MAS que possui
dois mddulos: 1) Médulo de Importagdo — permite extrair, limpar, selecionar e pré-
processar os dados do curso para deteccdo de abandono e selecionar atividades
relevantes na coleta de dados, além disso, suporta também a criacdo de variaveis de
entrada e gerenciamento de armazenamento de dados, codificado na linguagem
Python; 2) Modulo de geracdo do modelo — este modulo suporta a geragdo de modelos
preditivos do curso selecionados por dia ou por semana, codificado em R, e utiliza 10
algoritmos de Aprendizagem de Maquina — Regresséo Logistica, Floresta Aleatoria,
Refor¢co Estocéstico de Gradiente, Naive Bayes, Gradiente Extremo, Rede Neural
Artificial, MVS, Modelo Linear Generalizado Bayesiano, KNN, Arvores de Decisio
para Classificacdo e Regressao.

Ademais, duas ferramentas que ja trazem os algoritmos implementados e sao
amplamente utilizadas em mineracdo de dados foram constatadas como as mais
utilizadas para MDE, Weka e RapidMiner. O Weka é um software livre para MD,
implementado na linguagem de programacéo Java, que se estabeleceu amplamente
como a ferramenta de MD mais utilizada, por académicos e docentes de diversas
universidades, especialmente devido a grande facilidade na sua manipulacédo e
aplicacdo, seu objetivo € agregar algoritmos provenientes de diferentes
abordagens/paradigmas de Inteligéncia Artificial dedicados especialmente a AM. A
pesquisa realizada por Brooks, Thompson e Teasley (2015) é um exemplo de sua
aplicacdo. Nela os autores descreveram uma modelagem de perfis de alunos com
base nos dados coletados dos ambientes de aprendizagem, onde implementaram
modelos preditivos com Arvore de Decisdo usando a ferramenta Weka, com a
intencdo de prever o desempenho. Em relacdo ao RapidMiner, € um sistema
comercial também para analise de dados que utiliza algoritmos de AM, muito
semelhante ao Weka. No trabalho desenvolvido por An, Krauss e Merceron, (2017) os
autores o utilizaram na aplicacado de algoritmos de Agrupamento com o intuito de

analisar perfis comportamentais de alunos em MOOCs. Salienta-se que a maioria dos
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estudos com objetivo analisar os comportamentos dos alunos, aplicam algoritmos de

agrupamento para realizar essa tarefa.
QP3 - Quais as principais oportunidades de pesquisa identificadas?

Dentre as oportunidades identificadas no decorrer do mapeamento, avalia-se
gue algumas sdo mais proeminentes, pois ainda existem poucos trabalhos publicados
e ha muito espaco para evolucdo. Por exemplo, no ambito da Andlise de Redes
Sociais, Brinton et al. (2018) usaram o conceito de Aprendizagem Social como plano
de fundo para analisar as conexdes realizadas nos MOOCSs e assim avaliar a eficiéncia
dos féruns de discusséo. Brinton et al. (2018) asseguram que a proliferacdo dos
MOOCs apresentou uma infinidade de possibilidades para pesquisas em torno
aprendizagem em redes sociais.

De mesmo modo, destaca-se a aplicacdo dos conceitos de Ecossistema de
Aprendizagem Digital, que consiste em espécies, populacbes e comunidades
interagindo entre si e com o ambiente. Segundo Morales et al (2019) esse modelo
pode ajudar educadores e designers instrucionais a reunir informagdes baseadas em
dados dos alunos, que permitam projetar estratégias e atividades inovadoras usando
ferramentas diversas, que maximizam a aprendizagem em ambientes de ensino on-
line.

Salienta-se também a Analise de Mind Wandering (MW), expressao que foi
traduzida livremente como “devaneio”. Esta conceituacdo compreende a ideia de
momentos em que a atencdo e o conteido dos pensamentos se desviam do sentido
original, ou da acdo que esta sendo realizada no instante em que esses pensamentos
acontecem (HUTT et al., 2017). Essa tematica pode ser abordada de diferentes
formas, como em Hultt et al. (2017), que investigaram o uso de rastreamento ocular
no nivel de usuario (alunos) para detectar automaticamente esse devaneio, enquanto
assistiam a uma videoaula do MOOC. Os resultados apresentados pelos autores
mostraram que essa deteccdo é exequivel no contexto de assistir a uma videoaula,
sendo possivel alcancar precisdo de 47%. Como pode ser observado, neste
Mapeamento, ainda h& poucas iniciativas como essa no contexto de MOOCs, dessa
forma trabalhos nesse sentido podem ter muito a contribuir com a area.

Por ultimo, evidencia-se a Identificacdo de Trapacas, uma tendéncia de
pesquisa que ainda possui poucos trabalhas publicados sobre MOOCs, mas que

detém muito interesse de grandes instituicdes de ensino, pelo fato de que néao se deve
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atribuir certificacdes a alunos que ndo possuem conhecimentos/habilidades para tal
(RUIPEREZ-VALIENTE et al., 2017a; RUIPEREZ-VALIENTE et al., 2017a). Neste
sentido, autores como Alexandron et al. (2017), Ruiperez-Valiente et al. (2017) e
Northcutt, Ho e Chuang (2016) empenharam esforgos para implementar solucdes
computacionais que pudessem identificar automaticamente alunos matriculados em
MOOCs de grandes instituicdes de ensino, que estivessem praticando irregularidades

para conseguir certificados.

QP4 — Quais os desafios mais relatados nesses trabalhos em pesquisas na

area?

Em referéncia aos principais desafios de pesquisas na area, pode-se apontar
como um dos mais recorrentes o desequilibrio de classe nas bases de dados
analisadas, tendo sido citado em pelo menos 20 publicagdes. Uma das causas desse
desbalanco é a baixa percentagem de atividades concluidas — desta forma, em
abordagens supervisionadas os algoritmos acabam reconhecendo a solucao de forma
tendenciosa, pois existem mais instancias da base de dados rotuladas como
desistentes do que como concluintes. Em Xing et al. (2016) esse desafio € citado e
eles implementaram uma solugéo para conseguir bons resultados, aplicando o método
de empilhamento de algoritmos.

Outro desafio é a diversidade dos dados coletados em MOOCs, que é
verificada em especial na predicdo de conclusdo, mas aparece em varias publicacdes
de outras categorias. E um problema que torna dificil a utilizacdo de métodos
estatisticos ou de agrupamento simples para criar um modelo preditivo. Korosi et al.
(2018) apresentaram uma abordagem de MDE para analisar os dados de fluxo de
cligues dos alunos para prever a conclusdo em MOOCSs, e mencionaram essa como
a maior dificuldade encontrada para realizacdo do processo, sendo necesséaria a
aplicacao de mais de 10 algoritmos para chegar na precisdo desejada.

Finalmente, apresenta-se como um obstaculo para os pesquisadores a
confiabilidade do fluxo de cliques dos alunos, pois muitos estudantes clicam em uma
tarefa, mas ndo estdo engajados em sua resolucéo. Deve-se, portanto, relacionar o
clique do aluno com a quantidade de tempo que este permaneceu em cada tarefa,
para validar seu engajamento, e desse modo conseguir informac¢des mais confiaveis,
0 que requer uma etapa extra de processamento dos dados. He et al. (2018), por

exemplo, desenvolveram uma investigacdo em dados de alunos de MOOCs para
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extrair padrdes de ritmos de aprendizagem e perceberam que ao utilizar apenas os
dados de cliques dos alunos ndo estavam conseguindo os resultados esperados, com
a confiabilidade desejada. Em suma, o nimero de cliques pode ser confidvel, sob
condicao de estar associado a outros atributos coletados nos relatérios de dados dos

alunos.
4.3 CONSIDERACOES SOBRE O MAPEAMENTO

No inicio das pesquisas para o desenvolvimento dessa Tese, ndo havia a
definicdo clara de seu objetivo, todavia j& existia um interesse na investigacdo das
trajetérias dos alunos, impressas nos relatorios de dados no decorrer da realizacéo
de um MOOC na plataforma Lumina, por isso 0 mapeamento elaborado tinha como
foco a Mineracdo de Dados Educacionais nesses tipos de cursos. A partir da
sistematizacdo dos resultados deste mapeamento foram identificadas quatro
oportunidades de pesquisa, das quais a tematica ldentificacdo de Trapacas foi
considerada promissora para o desenvolvimento desta Tese. Em primeiro Lugar,
porque até momento foi pouco explorada; e em segundo lugar devido ao contexto de
desenvolvimento desta pesquisa — o0s MOOCs do Lumina — em que comportamentos
inadequados dos alunos foram percebidos pelos gestores da plataforma. Portanto,
pensando na aplicabilidade da solucéo que foi desenvolvida no decorrer deste estudo,
a pesquisadora antepds por esse tema, que pode ser abordado de vérias formas,
contudo optou-se pela utilizagdo de técnicas exploratérias de MDE, mais
especificamente algoritmos de agrupamento, para o0 reconhecimento desses
comportamentos. Além de utilizar técnicas de aprendizagem de maquina
supervisionada, para apoiar na identificacdo de caracteristicas dos MOOCs que
impactam no comportamento dos alunos.

Com relagéo aos estudos sobre Identificacdo de Trapacas em MOOCs foram
encontrados seis artigos sobre essa tematica, cinco tratam do mesmo tipo de
comportamento trapaceiro, o CAMEO (Copying Answers using Multiple Existence
Online), diferenciando-se apenas no que diz respeito a metodologia de identificacéo,
sao eles: Northcutt, Ho e Chuang, (2016); Ruiperez-Valiente et al. (2016); Ruiperez-
Valiente et al. (2017a); Alexandron et al. (2017); Bao, Chen e Hauff (2017); e um
desses estudos, desenvolvido por Ruipérez-Valiente et al. (2017b), aborda um método
mais amplo para reconhecimento de comportamentos em MOOCs, mas também pode

ser aplicado na deteccdo do CAMEO e outros tipos de condutas inadequadas.
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A denominacdo CAMEO foi definida por Northcutt, Ho e Chuang, (2016) e se
refere a um evento em que um usuario usa uma ou mais contas em uma plataforma
MOOC, com o intuito de encontrar a resposta correta para uma pergunta, e entao
enviar esta resposta em sua conta oficial, pela qual o aluno pretende obter o
certificado. Os autores que tratam desse tema se referem as contas utilizadas para
encontrar a solugcdo como contas de “colheita” e a conta principal como conta “mestre”,
encontrar a resposta na conta de colheita pode ser feito pedindo para ver a resposta
correta depois de usar todas as tentativas — fungcéo “mostrar resposta” na plataforma
edX, por exemplo — ou por pesquisa exaustiva, por exemplo adivinhacdo, para
perguntas de multipla escolha, até que a resposta correta seja encontrada. De acordo
com Ruiperez-Valiente et al. (2016) alguns dos critérios para identificar CAMEO s&o:

1. A conta de colheita e a mestre pertencem ao mesmo grupo de IP.

2. A conta de colheita ndo tem motivacao extrinseca — isso é operacionalizado
porque ela ndo recebe um certificado, ganhar um certificado indica que o
usuario busca uma recompensa pelo tempo investido nesta conta,
reduzindo a probabilidade de que esta seja uma conta falsa.

3. As perguntas coletadas sédo realmente usadas na conta principal — a légica
subjacente a este critério é que se um aluno estabelece uma conta para
colher as respostas, entdo a maioria das perguntas respondidas por esta
conta sera usada por uma conta mestre.

4. A conta mestre ndo é usada para realiza¢édo de colheitas — o fundamento é
semelhante ao do critério 2, na direcédo contraria.

Esse tipo de trapaca se justifica em plataformas como: edX, MITx, ou Udacity

— vinculadas as Universidades de Harvard, MIT e a Stanford — sobretudo pela
complexidade dos cursos MOOCs ofertados, em que muitos deles séo utilizados até
mesmo para convalidacdo de créditos nos cursos de graduacdo e pos-graduacao
ofertados presencialmente. Segundo o exemplo descrito por Webley (2012), alunos
podem realizar MOOCs, por meio do edX, e receber certificados que séo validos como
creditos na Pds-Graduacgao, pois diversas instituicbes de ensino concordaram em
aceitar essas certificagcbes como uma forma de desenvolvimento profissional, dessa
forma alunos podem transformar cursos on-line gratuitos em créditos universitarios
tangiveis. Ruiperez-Valiente et al. (2016) ressaltam outro uso de certificados MOOC,
como nas admissdes académicas, por exemplo a Wharton Business School anunciou

gue utilizaria seus MOOCs como uma ferramenta adicional para selecionar
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candidatos. Isso pode explicar, pelo menos parcialmente, porque alguns alunos
procuram maneiras mais faceis e rapidas de obter certificados em MOOCs.

Esse tipo de comportamento tem causado preocupacdes em gestores destas
plataformas, pois compromete a legitimidade das certificagdes emitidas, e sobretudo
pela proporcdo de alunos que se utilizaram dessa estratégia, que de acordo com
Northcutt, Ho e Chuang (2016) foi de 25% entre estudantes que completaram 20
cursos ou mais na plataforma edX no ano de 2016, por exemplo. Por isso,
pesquisadores do contexto de MOOCs viram a necessidade de estudar mais a
respeito de comportamentos indesejados nesse contexto, todavia até a época da
realizacdo do mapeamento sistematico descrito ndo havia muitos trabalhos sobre
essa tematica. De acordo com alguns autores (NORTHCUTT; HO; CHUANG, 2016;
RUIPEREZ-VALIENTE et al.,, 2016; WEBLEY, 2012) essa caréncia de estudos
acontece, porque é dificil explorar a questdo da trapaca em MOOCSs, devido a falta
geral de dados verdadeiros, ja que os mantenedores de MOOCS relutam em
confrontar os alunos — como é dificil encontrar uma prova definitiva da trapaca — e 0s
alunos relutam em admitir seu mau comportamento.

Em contrapartida, a pequena quantidade de trabalhos sobre trapacas em
MOOCs, hd um amplo corpo de pesquisa sobre trapacas em Tutores Cognitivos, mais
acessiveis de serem observados, pois sdo geralmente utilizados em salas de aula
tradicionais, uma vertente denominada “gaming the system” (enganar o sistema). Para
Baker (2011) depois do surgimento do construto de enganar o sistema, o interesse
em pesquisas nesse sentido surgiu em uma escala maior, levando a dezenas, se ndo
centenas, de artigos sobre comportamentos trapaceiros e construcdes estreitamente
relacionadas.

Estes estudos tem grande influéncia no contexto de trapagas em sistemas
computacionais de ensino e aprendizagem, autores como Alexandron et al. (2017) e
Ruiperez-Valiente et al. (2016), apontaram em seus estudos uma relagdo entre o
“‘gaming the system” e o CAMEO, salientando que este ultimo pode ser considerado
semelhante, ou um novo tipo de estratégia para enganar o sistema, caracterizado por
alunos tentando obter sucesso em softwares educacionais, explorando propriedades
do sistema, ao invés de aprender com o material — ambos em termos de motivacao
(melhorar as notas); e em termos do método (explorando recursos técnicos do

sistema). Assim, a coleta de respostas CAMEO pode ser pensada como um novo caso
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especifico de enganar o sistema, pois suplanta os objetivos educacionais pretendidos
e resultados de aprendizagem com o sistema.

Devido a relacé@o entre as estratégias de enganar o sistema, o CAMEO e de
forma geral a identificacdo de comportamentos inadequados em sistemas
computacionais de ensino e aprendizagem, todos os estudos encontrados sobre o
CAMEO no mapeamento sistematico, bem como alguns estudos relevantes sobre
“‘gaming the system” sao aprofundados no Capitulo seguinte, que trata dos trabalhos
relacionados. Além disso, neste capitulo € caracterizado o contexto dos

comportamentos indesejados no Lumina.
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5 ENGANAR O SISTEMA

Trapacas sdo acdes destinadas a subverter as regras a fim de obter
vantagens indevidas, e esse € um comportamento muito comum em ambientes
escolares. Copiar dos colegas durante uma avaliacdo, por exemplo, € uma pratica
comum nos mais diversos niveis de ensino, mas nesse caso o aluno corre o risco de
o professor perceber e punir os envolvidos. Todavia, em ambientes de ensino e
aprendizagem on-line, esses comportamentos sao mais dificeis de identificar, e se
caracterizam como uma ameaca maior ainda, pois o professor ndo esté visualizando
a realizacdo das atividades avaliativas.

Um dos problemas colaterais ocasionados pelas trapacas em ambientes
informatizados de ensino e aprendizagem € que elas resultam na diminuicdo da
confiabilidade da avaliacdo, reduzem a confianca de que um certificado € uma
evidéncia valida de proficiéncia e, portanto, representam um desafio ao sistema de
certificacdo. Portanto, é importante estudar como diminuir a prevaléncia de
comportamentos inadequados e entender suas motivagoes.

A partir desses aspectos, considera-se importante sistematizar algumas
pesquisas que tratam sobre comportamentos inadequados em ambientes virtuais de
aprendizagem. Primeiramente abordando estudos sobre “gaming the system” em
tutores cognitivos, precursores deste tipo de pesquisa em ambientes informatizados.
Posteriormente sdo detalhados os estudos que tém como contexto os MOOCs,
englobando o cenario desta Tese: cacadores de certificados no Lumina.

5.1 ENGANANDO O SISTEMA EM TUTORES COGNITIVOS

Antes da popularizagdo dos MOOC, nos formatos atuais, foram realizados
muitos estudos com os chamados tutores inteligentes, ou tutores cognitivos, um tipo
particular de sistema de tutoria que utiliza um modelo cognitivo para fornecer aos
alunos feedback sobre a correcdo ou incorrecdo de suas respostas enquanto eles
estdo resolvendo atividades propostas. Os tutores cognitivos também tém a
capacidade de fornecer dicas e instrucdes sensiveis ao contexto, para guiar os alunos

em direcdo as proximas etapas das atividades propostas.
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Segundo Baker, Corbett e Koedinger (2004) esse tipo de tutor era uma das
abordagens mais bem-sucedidas e amplamente utilizadas para incorporar programas
assistidos por computador e instru¢cdo em sala de aula. Em meados dos anos 2000 a
utilizacdo do tutor cognitivo combinado a instru¢cdo conceitual, ministrada por um
professor, era uma tecnologia avancada, na qual cada aluno trabalhava
individualmente com um sistema de tutoria e escolhia os exercicios e feedback com
base em um modelo de execuc¢éo de habilidades que ele proprio possuia (BAKER et
al., 2004). De acordo com Baker et al. (2004) em 2004 cerca 5% das escolas de ensino
médio nos Estados Unidos usavam essa tecnologia. No entanto, embora o tutor
cognitivo fosse usado para aumentar o envolvimento e esfor¢co dos alunos em sala de
aula, alguns desses alunos ao invés de aproveitar o software para melhoria da
aprendizagem e desenvolvimento de habilidades, se utilizavam de estratégias
orientadas para manipular a ferramenta.

As primeiras menc¢des a esse tipo de comportamento em tutores cognitivos
ocorreram entre 1990 e 2000, relatados pelos autores: Schofield (1995); Miller,
Lehman e Koedinger (1999); Aleven e Koedinger (2000), Aleven e Koedinger (2002);
e em 2004 dois artigos utilizaram pela primeira vez o termo “gaming the system”
(enganando o sistema): Baker et al. (2004) e Baker, Corbett e Koedinger (2004). Essas
publicacdes estabeleceram o construto de enganar o sistema, depois disso o interesse
em pesquisas sobe este assunto aumentou (BAKER, 2011). Esse conjunto de
estratégias foi definido por Baker, Corbett e Koedinger (2004, p. 532) como:

Um comportamento destinado a obter respostas corretas e
avancar dentro do curriculo de tutoria, aproveitando as
vantagens e regularidades nas respostas do software,
sistematicamente a partir do uso indevido do feedback ou da
ajuda do software, em vez de raciocinar ativamente sobre o
material (BAKER; CORBETT; KOEDINGER, 2004, p. 532).

Um dos principais pesquisadores sobre este tema € Ryan Baker, que
desenvolveu sua Tese (“Designing Intelligent Tutors That Adapt to When Students
Game the System”) em 2005 com o objetivo de entender, detectar automaticamente
e redesenhar um sistema de tutoria inteligente para se adaptar ao comportamento de
enganar o sistema, termo definido e caracterizado por ele e seus orientadores em
2004 (BAKER et al., 2004 e BAKER; CORBETT; KOEDINGER, 2004). Em sua tese
Baker (2005) apresenta um conjunto de estudos voltados para a compreensao dos

efeitos de enganar o sistema na aprendizagem, e no decorrer desses estudos
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determina que este tipo de manipulacdo do sistema estd associado ao baixo
aprendizado.

Nos dados apresentados por Baker (2005) para mapear o perfil dos alunos
com esse tipo de comportamento, ele mostra que esses estudantes tém um padréo
consistente de afeto negativo em relacdo a muitos aspectos de sua experiéncia em
sala de aula e nos estudos. No restante da tese ele destaca o desenvolvimento de um
método, por meio de Aprendizagem de Maquina (AM), para deteccdo do
comportamento de enganar o sistema, e por fim propde a incorporagéo de um agente
animado (“Scooter, o Tutor”) que tinha como intuito indicar ao aluno e ao professor se
o aluno havia se comportado de forma inadequada. Scooter também tinha a funcéo
de oferecer exercicios complementares aos alunos, a fim de dar a eles uma segunda
chance de aprender os contetdos que haviam burlado. Baker (2005) evidenciou que
Scooter foi capaz de reduzir a frequéncia desses comportamentos pela metade, e os
exercicios suplementares estavam associados a um aprendizado substancialmente
melhor.

Posteriormente, Baker continuou desenvolvendo inUmeras pesquisas
relacionadas com a identificacdo do comportamento de enganar o sistema, como em
Baker et al. (2008), neste estudo os autores propuseram o desenvolvimento de um
algoritmo para identificacao deste tipo de comportamento, aplicado ao tutor cognitivo.
Os autores definiram neste estudo o comportamento de enganar o sistema,
basicamente, da seguinte forma: “1) pedir ajuda rapida e repetidamente até que o tutor
dé ao aluno a resposta correta; e 2) Inserir as respostas de forma rapida e sistematica”
(BAKER et al., 2008, p. 289). Além disso, os autores destacaram haver dois tipos de
comportamentos distintos entre os alunos que praticaram o “‘game the system™
‘gamed-hurt” e “gamed-not-hurt”, denotando a existéncia do comportamento de
enganar o sistema com efeitos prejudiciais e com efeitos ndo prejudiciais aos alunos,
correlacionados as notas nos pré e pos testes realizados e nos ganhos de habilidades.
Os alunos que enganaram o sistema, mas melhoraram suas habilidades, ou tiveram
ganhos de aprendizagem eram caracterizados como ‘gamed-not-hurt”; enquanto
aqueles que tiveram pontuacdes baixas tanto no pré-teste quanto no pos-teste foram
rotulados como “gamed-hurt”, e estes ultimos eram o foco do algoritmo desenvolvido.

Para isso foram utilizados 3 conjuntos de dados dos alunos: 1) observacdes
quantitativas de campo, a fim de estimar a porcentagem de tempo que cada aluno

enganou o sistema; 2) pré-testes e pos-testes para cada licdo, para determinar o
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guanto cada aluno aprendeu ao usar o tutor; 3) arquivos de registro detalhados das
interacOes dos alunos com o tutor, os logs. O conjunto de dados de logs dos alunos
era composto por 26 recursos que descreviam uma acgéo e consistiam basicamente
em dados relacionados a: detalhes sobre a agéo, avaliacdo de conhecimento, tempo
e interacdes anteriores. Neste estudo os autores utilizaram um banco de dados com
cerca de 129 mil acOes.

Para o desenvolvimento do algoritmo os autores utilizaram o modelo de
resposta latente (latent response model) como a base estatistica, este modelo
relaciona um conjunto de variaveis observaveis (manifestas), a um conjunto de
variaveis latentes e tém a vantagem de integrar facilmente varias fontes de dados, em
um unico modelo. De forma geral, o algoritmo proposto para identificacdo de “gamed-
hurt” foi construido baseado na identificacdo de 7 indicios, em que quatro s&o
considerados “gamed-hurt” e 3 “gamed-not-hurt”. Os indicios considerados “gamed-
hurt” sdo: 1) cometer muitos erros em uma etapa especifica do problema, entre os
problemas; 2) acertar na primeira tentativa em alguns problemas e cometer muitos
erros em outros problemas similares; 3) solicitar ajuda em varias etapas em sucessao
curta, uma vez que o aluno atingiu uma alta probabilidade de saber pelo menos
algumas etapas; 4) realizar acdes muito rapidas, mas apenas se o aluno ja cometeu
um erro na etapa atual. Os indicios considerados “gamed-not-hurt” sdo: 1) cometer
erros em etapas complexas, como durante a plotagem de pontos, uma atividade em
gue falhas sdo comuns, apesar dos alunos conhecerem bem a habilidade; 2) cometer
erros extremamente rapidos e 3) pedidos de ajuda extremamente rapidos (ocorrendo
em menos de um quinto de segundo), em muitos casos, as acdes nessa velocidade
consistem em ac¢des rapidas idénticas, como cliques duplos acidentais na ajuda, ou
apertar enter duas vezes.

Como resultados, Baker et al. (2008) destacaram que o algoritmo foi preciso
nas suas classificacdes e a principal métrica utilizada pelos autores foi area sob a
curva Receiver Operating Characteristic (ROC)2, em que esta atingiu uma média de
86% nos dados de treinamento e 80% nos dados de teste. Isso significa que o modelo
pode distinguir um aluno que tem o comportamento de enganar o sistema, de um

aluno que nao tem, 80% das vezes. Além disso, Baker et al. (2008) ressaltaram que

8 A area sob a curva ROC mostra o qudo bom o modelo criado pode distinguir entre duas categorias,
essa métrica corresponde a area sob a curva ROC na teoria de detec¢do de sinal, ou também ao W,
na estatistica de Wilcoxon.
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a utilizacdo do algoritmo proposto pode auxiliar na conducdo de intervengdes que
melhoram a aprendizagem, focando naqueles alunos que tem comportamentos
inadequados, bem como expande o conhecimento sobre a construgao
comportamental de “enganar o sistema”.

Em outro estudo desenvolvido em 2008, Baker e De Carvalho (2008)
apresentaram um método mais rapido para classificacdo dos dados extraidos do tutor
cognitivo, e também propuseram a aplicacao de algoritmos de AM para geracao de
modelos para classificacdo de alunos com o comportamento de enganar o sistema.
Visto que, este artigo foi publicado na primeira conferéncia sobre MDE, havia um
interesse em propor um modelo de identificacdo reutilizavel e que fosse simples de
validar, por isso os autores utilizaram a ferramenta Weka para o seu desenvolvimento,
um software bastante intuitivo e que foi massivamente empregado na area de MDE,
além de aplicarem o modelo de resposta latente, que ja havia sido utilizado no estudo
anterior.

Neste artigo os autores apresentaram um método para rotular diretamente os
arquivos de log dos alunos, extraidos dos tutores cognitivos: “text replays”. Essas
repeticbes de texto representam um segmento do comportamento do aluno a partir
dos arquivos de log em um formato textual. Uma sequéncia de a¢cdes de uma duracao
pré-selecionada (em termos de tempo) é mostrada em um formato textual que fornece
informacgdes sobre as acdes e seu contexto. Desta forma, o especialista no contexto
(professor, tutor, ou outro profissional que tenha dominio sobre a utilizacéo de tutores
cognitivos) observa a duracdo de cada acdo, o contexto do problema, a entrada
inserida, a habilidade relevante e como o sistema avaliou a acdo (correta/incorreta,
um pedido de ajuda, ou um erro). Entdo o especialista pode escolher uma, de um
conjunto de categorias de comportamento (neste estudo, enganar ou ndo enganar o
sistema), ou indicar que algo deu errado, tornando a acdo especificada nao
categorizavel. Este método foi proposto pela primeira vez em Baker, Corbett, e
Wagner (2006, apud BAKER; DE CARVALHO, 2008), desde entdo foi amplamente
empregado para classificacao dos logs dos alunos em tutores cognitivos.

Os dados utilizados neste estudo sao resultados das interagdes de 59 alunos
durante um ano letivo completo, um total de 32 aulas com o Tutor Cognitivo de
Algebra, e estavam armazenados no repositério DataShop. Deste conjunto de dados
18 mil text replays foram categorizados seguindo o método descrito anteriormente.

Para o desenvolvimento do modelo os autores utilizaram a ferramenta Weka com a
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aplicacdo do algoritmo de Arvores de Decis&o (J48), e 0 modelo de resposta latente.
Os autores utilizaram novamente como principal métrica a area sob a curva ROC, em
gue o modelo de resposta latente obteve um valor de 96%, e o0 modelo baseado no
algoritmo de Arvores de Decisdo 69%. Todavia, a confiabilidade entre os modelos
medido pelo coeficiente Kappa, foi bem maior para o modelo de Arvores de Deciséo,
com um valor de 4%, comparado com 0,4% do modelo de resposta latente.

Por fim, Baker e De Carvalho (2008) relatam que o método para categorizacao
dos dados utilizado neste estudo agiliza o processo das pesquisas comportamentais
em tutores cognitivos. Segundo eles, quando todos os fatores sdo levados em
consideracdao, incluindo o tempo necessario para fazer rotulos individuais e a logistica
envolvida na realizagdo de estudos nas escolas, 0 método de “text replays” acelera o
processo de coleta de dados em cerca de 40 vezes em comparagcdo com as
observacdes quantitativas de campo, e pelo menos 6 vezes em comparagdo com
reproducdes de tela. Os autores ainda destacam que este método de categorizacao
facilita a utilizacéo de algoritmos de AM, igualmente os disponibilizados em softwares
como o Weka. De acordo com eles, essa possibilidade deve tornar mais viavel para
pesquisadores e desenvolvedores sem experiéncia com AM desenvolver
classificadores, que sdo Uteis para analises de aprendizagem e para conduzir
intervencoes.

Outro aspecto investigado por Baker e seus colegas, além do comportamento
de enganar o sistema foi 0 comportamento de ficar fora da tarefa (off-task), em tutores
cognitivos. De acordo com Cocea, Hershkovitz e Baker (2009) o comportamento de
“ficar fora da tarefa” acontece quando o aluno se envolve em acgbdes que nao
compreendem o sistema, ou a tarefa de aprendizagem. Neste estudo, os autores
investigam o quanto os comportamentos de enganar o sistema e ficar fora da tarefa
podem levar os alunos a terem suas aprendizagens reduzidas. Para isso 0s autores
consideraram duas variaveis para o comportamento de enganar o sistema: abuso no
pedido de ajuda, e errar sistematicamente, em ambos 0s casos o tutor acaba por dar
as respostas; e no que se refere ao comportamento de ficar fora da tarefa os autores
denotaram que este pode ocorrer de diversas formas, e citam como exemplo:
conversar com outros alunos sobre topicos nao relacionados, navegar na web e
interromper outros alunos.

Para nortear o estudo, Cocea, Hershkovitz e Baker (2009) levaram em

consideracédo duas hipoteses sobre esses comportamentos e como estes conduzem
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a uma aprendizagem reduzida: 1) menos aprendizagem em etapas individuais,
impacto prejudicial imediato, e 2) perda geral de aprendizagem devido a menos
oportunidades de prética, impacto prejudicial agregado. Para testar as hipoteses os
autores utilizaram os dados de 4 aulas do Tutor Cognitivo do Ensino Médio, referentes
a disciplina de matematica. A metodologia utilizada pelos autores foi inspirada no
método de decomposicdo de aprendizagem de Beck (2006, apud COCEA;
HERSHKOVITZ; BAKER, 2009), onde a aprendizagem ao longo do tempo é avaliada
em termos de eventos que ocorrem no processo de aprendizagem do aluno.

Nesse sentido, os autores conduziram analises em 4 etapas: 1)
comportamento fora da tarefa e seu impacto na aprendizagem imediata; 2)
comportamento de enganar o sistema e seu impacto na aprendizagem imediata; 3)
comportamento fora da tarefa e seu impacto na aprendizagem agregada; e 4)
comportamento de enganar o sistema e seu impacto na aprendizagem agregada. Para
avaliar se o comportamento fora da tarefa, ou de enganar o sistema foi associado a
uma aprendizagem imediata mais pobre, ou autores aplicaram um modelo de
Regresséao Logistica, no qual o desempenho, em uma determinada habilidade, em um
determinado momento, é previsto com base no nimero de passos nessa habilidade,
em que aluno se envolveu nestes comportamentos anteriormente. Para verificar se o
comportamento fora da tarefa, ou de enganar o sistema estava associado a um
aprendizado agregado reduzido, os autores utilizaram duas técnicas: em primeiro
lugar, a correlagédo entre o comportamento geral —fora da tarefa, ou enganar o sistema
(medido como a porcentagem de etapas “fora da tarefa”, ou “enganar o sistema” em
todas as etapas) — e 0 numero total de etapas (calculado para todas as aulas e cada
aula individualmente); e em segundo lugar, a regressdo linear foi aplicada para
estudar os fatores que contribuem para o desempenho no pos-teste, tendo o pré-teste
e 0 numero total de etapas como variaveis independentes.

Em suma, os autores chegaram aos seguintes resultados: enganar o sistema
esta associado tanto a aprendizagem mais pobre imediata (fortemente) quanto a
aprendizagem mais pobre agregada (fracamente); e o comportamento fora da tarefa,
por outro lado, esta associado a um aprendizado mais pobre em um nivel agregado
(fortemente) somente. Para os autores o impacto de enganar o sistema, em um nivel
mais imediato, parece ser devido a falta de aprendizado na etapa em que o
comportamento ocorreu; em outras palavras, ao burlar os conteidos, uma

oportunidade de aprender € desperdicada. O impacto agregado aparente dos dois
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comportamentos, consideravelmente mais forte no caso do comportamento fora da
tarefa, € cumulativo, o pior desempenho parece ocorrer devido a menos
oportunidades de aprendizagem. Por fim, Cocea, Hershkovitz e Baker (2009)
salientam que este estudo pode contribuir para um projeto de melhores intervengdes
para lidar com essas formas potencialmente prejudiciais de interagir com ambientes
de aprendizagem virtuais.

Além de modelo para identificacdo de comportamentos de enganar o sistema
para o tutor cognitivo, Baker também propés o desenvolvimento de um modelo para
identificar este comportamento no SQL-Tutor (BAKER; MITROVIC; MATHEWS,
2010). O SQL-Tutor € um tutor baseado em restricdes que auxilia estudantes de nivel
universitario a adquirir o conhecimento e as habilidades necesséarias para criar
consultas SQL; consiste em um sistema de tutoria inteligente e maduro, desenhado
como um ambiente de pratica, com 0 pré-requisito de que os alunos saibam os
conceitos de SQL (BAKER; MITROVIC; MATHEWS, 2010). Nas justificativas para o
desenvolvimento do estudo, os autores salientaram a dificuldade em se obter um
modelo para identificacdo desses comportamentos que possa ser amplamente
utilizado em diferentes tipos de ambientes de aprendizagem. Este problema pode ser
definido como um problema geral em pesquisas com analises de dados, porque se 0
banco de dados ndo é o mesmo, ndo ha como generalizar as solugées.

Baker, Mitrovi¢ e Mathews (2010) apontaram que no SQL-Tutor: solicitar a
resposta e em seguida copia-la e solicitar a resposta e em seguida desistir foram as
categorias mais comuns de comportamentos de enganar o sistema, respectivamente
responsaveis por 49,6% e 33,6% dos comportamentos desse tipo. Além desses, erros
rapidos intencionais, adivinhacdo sisteméatica e outras estratégias foram
significativamente mais raras, correspondendo a 8,6%, 5,7% e 2,4% respectivamente.

Para desenvolvimento do modelo proposto, os autores utilizaram os dados de
logs de 61 alunos, e o conjunto total de dados consistiu em 4 mil tentativas de
resolucao de problemas, e as instancias foram previamente rotuladas, pois 0 modelo
proposto para deteccdo dos comportamentos de enganar o sistema foi baseado em
algoritmos de AM supervisionados para classificagdo. A ferramenta utilizada para
construcdo do modelo foi o software RapidMiner, com os algoritmos: Arvores de
Decisao (J48), Step Regression, Suporte Vector Machines, Naive Bayes e Bagged
Decision Stumps; para avaliar os algoritmos os autores utilizaram o método de

validacdo cruzada, empregando diversas métricas como: area sob a curva ROC,



76

precisao, recall e Kappa. O algoritmo de Step Regression gerou o modelo mais eficaz
com uma precisdo de 76%. Neste estudo os autores também tentaram desenvolver
um modelo de classificagédo para diferenciar os comportamentos de enganar o sistema
entre si, ndo chegando a bons resultados, como denotado pelos proprios autores.

Como salientado, muitos estudos foram desenvolvidos sobre o
comportamento de enganar o sistema, e este foi analisado por diversos angulos,
considerando o aluno, ou o ambiente de aprendizagem como o foco dos
comportamentos inadequados. Nesse sentido, Muldner et al. (2011) tinham como
objetivo entender a motivacdo para essas atitudes identificando se este € um
comportamento que o aluno adota porque o sistema favorece, ou se € um
comportamento derivado de caracteristicas do proprio estudante. De forma geral, o
estudo incluiu 3 andlises principais: 1) se as caracteristicas do aluno, ou do sistema
de tutoria preveem melhor os comportamentos de enganar o sistema; 2) o quanto e
de que forma os alunos estdo enganando o sistema; e 3) a utilidade dos recursos de
ajuda de tutores inteligentes, incluindo o impacto do comportamento de enganar o
sistema e varios tipos de ajuda na resolucéo de problemas e aprendizagem. Como o
estudo envolve muitos aspectos e € bastante extenso, serdo descritas em sintese as
duas primeiras analises realizadas.

Para a realizacéo da primeira analise 0os autores empregaram varias técnicas
(Regressao Linear, Correlagcéo, Histogramas de frequéncia e Redes Bayesianas) que
chegaram as mesmas conclusdes, por isso sera apresentada apenas a que 0s autores
desenvolveram um modelo baseado em Regressao Linear. Os dados utilizados pelos
autores eram originados da interacéo de alunos com o Tutor Cognitivo Andes, durante
6 aulas da disciplina de fisica. No total foram utilizados 900 mil pares de interacfes
aluno-tutor, uma quantidade demasiadamente grande de dados para serem rotulados
manualmente. Devido a isso, 0s autores primeiro analisaram uma porcéo dos dados
manualmente, para identificar os padrdes indicativos do comportamento de enganar
0 sistema, em seguida, baseando-se nestes padrdes, codificaram um algoritmo para
realizar a categorizacéo dos dados.

Tais padrdes identificados pelos autores como enganar o sistema consistiam
basicamente em: 1) ignorar a dica — o tutor apresenta a dica e o aluno pula a dica e
pede outra rapidamente; 2) copiar uma dica — o tutor apresenta uma dica e o aluno
gera rapidamente uma entrada de solucéo, sugerindo uma copia superficial da dica;

3) adivinhagao — o tutor sinaliza uma entrada incorreta e o aluno gera rapidamente
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outra entrada incorreta; 4) falta de planejamento — o tutor sinaliza uma entrada correta
e o aluno rapidamente pede uma dica, sugerindo confianca em dicas para o
planejamento da solucao.

Depois dos dados classificados, os autores empregaram a técnica de
Regresséo Linear, em que a porcentagem de comportamentos de enganar o sistema
de um aluno em um problema foi considerada a variavel dependente e as duas
variaveis independentes foram: 1) aluno — o comportamento inadequado médio de um
aluno em todos os problemas resolvidos por esse aluno; e (2) problema — o
comportamento inadequado médio em um problema em todo o conjunto de alunos
gue resolveram esse problema. O modelo obtido foi significativo e com a realizacéo
dessa andlise Muldner et al. (2011) chegaram ao seguinte resultado: se as variaveis
independentes forem inseridas separadamente para analisar a variagédo explicada por
cada uma, a variavel estudante responde a aproximadamente 50% da variacao,
enquanto a variavel problema responde a cerca de 19%, o que indica que as
caracteristicas do aluno sdo mais preditoras do comportamento de enganar o sistema,
gue o ambiente de aprendizagem (atividades propostas). Ainda no intuito de validar
este modelo, os autores o aplicaram sobre um outro conjunto de dados originados no
Tutor Cognitivo de Algebra, esse conjunto de dados foi também utilizado por Baker e
seus colegas em diferentes estudos, como em Baker e De Carvalho (2008). Os
autores relataram que o modelo de produziu resultados semelhantes, em que a
variavel aluno respondeu por 30% da variacdo, enquanto a variavel problema
respondeu por 15%.

Os autores relataram que esta analise forneceu informacdes que a frequéncia
do comportamento de enganar o sistema depende mais de “quem” e ndo “do que”,
todavia, ela ndo forneceu uma visao sobre como este comportamento esta ocorrendo
nem suas consequéncias. Por isso, os autores indicaram a necessidade da realizacao
da segunda andlise, que visava identificar o quanto e de que forma, nos sistemas de
tutoria, os alunos tém tais atitudes. De acordo com Muldner et al. (2011), a principal
forma de comportamento de enganar o sistema foi realizada pelos alunos quando o
tutor apresentava uma dica de alto nivel (mais geral), em média 19% de todas as
acOes inadequadas identificadas corresponderam a ma utilizacdo dessas dicas.
Depois dessa forma de enganar o sistema, as mais frequentes eram a falta de
planejamento, em torno e 5%, e copiar as dicas era o padrdao de comportamento mais

raro.
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As dicas correspondem a uma das principais funcionalidades dos tutores
cognitivos. Esses sistemas comecam dando dicas mais gerais, de alto nivel, e a
medida que os estudantes precisam de mais ajuda, vao dando dicas cada vez mais
diretas, até que o tutor da a solugdo. Muito do comportamento de enganar o sistema
€ baseado em pular as dicas mais gerais até forcar o tutor a dar as dicas diretas e,
por fim a resposta. Um fator interessante identificado pelos autores, no que se refere
as dicas de alto nivel, foi que mesmo aqueles alunos com frequéncia baixa de
comportamentos de enganar o sistema, possuiam um padrdo de exploracéo
inadequado dessas dicas, o que indica que quando a oportunidade aparece, mesmo
guem ndo estaria sempre disposto a burla acaba aproveitando a oportunidade. Em
suma Muldner et al. (2011) destacaram que este estudo trouxe como principais
contribui¢cdes: 1) O comportamento do aluno é um preditor melhor de comportamentos
inadequados do que os problemas propostos no sistema de tutoria, explicando 50%
da variabilidade da variavel dependente; e 2) Foi identificado diferencas individuais
em termos de como os alunos se comportam e, por sua vez, se beneficiam (ou néo)
das caracteristicas instrucionais do ambiente de aprendizagem.

Baker, como ja salientado € um dos principais pesquisadores sobre o
comportamento de enganar o sistema em tutores cognitivos. Dessa forma, também
foi colaborador em diversos estudos, alguns dos mais recentes foram realizados com
Paquette. Nos trabalhos feitos em colaboracdo entre estes pesquisadores, além dos
modelos baseados em Aprendizagem de Maquina, para identificacdo de alunos que
enganavam o sistema, 0s pesquisadores empregaram esforcos na utilizacdo da
“‘Knowledge Engineering” (Engenharia do Conhecimento) para realizacdo desta
tarefa. A Engenharia do Conhecimento caracteriza-se quando um modelo é criado a
partir do desenvolvimento de regras que capturam 0 conhecimento necessario para
identificar uma caracteristica, tais regras sao criadas por um especialista no processo
estudado, e as regras podem ser posteriormente generalizadas com a utilizacdo de
recursos computadorizados, como os algoritmos de AM.

Em um dos estudos desenvolvidos por estes pesquisadores, com enfoque na
Engenharia do Conhecimento, Paquette, De Carvalho e Baker, (2014) buscaram
compreender como 0s especialistas categorizam o descomprometimento do aluno na
aprendizagem on-line, e a partir disso propor um modelo para identificacdo desse
comportamento. De forma geral, os autores procuraram extrair conhecimento sobre

como os especialistas codificam os alunos que enganam ou nao o sistema no contexto
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do Tutor Cognitivo de Algebra. Os autores salientaram que modelos para identificac&o
do comportamento de enganar o sistema podem ser elaborados tanto por meio da
Engenharia do Conhecimento, como por meio algoritmos de AM, e ambos podem ser
eficientes nesta tarefa.

Todavia, os autores destacaram que entender o contexto do comportamento
de enganar o sistema vai além de gerar regras, como: “abuso de ajuda € um
comportamento inadequado” e “adivinhagao sistematica € comportamento
inadequado”. Por exemplo, o abuso de ajuda foi modelado principalmente usando
comportamentos que incluem copiar a resposta de uma dica, e solicitacdes de ajuda
repetidas; porém, alunos com dificuldades muitas vezes olham para varias
mensagens de ajuda e podem, as vezes, copiar as respostas das dicas como parte
de seu processo de aprendizagem, e nao necessariamente com intencdes de burlar.
Neste sentido Paquette, De Carvalho e Baker, (2014), salientaram que 0sS
especialistas contam com 0 contexto em que esses comportamentos ocorrem para
determinar se o aluno estd se comportamento de forma inadequada ou néo, e estudar
0 contexto usado por estes especialistas para codificar tais comportamentos dos
alunos, seria uma etapa potencialmente valiosa para obter uma compreensdao mais
profunda desse construto e modela-lo melhor, seja usando AM, Engenharia do
Conhecimento, ou ambas.

A fim de estudar como um especialista codifica 0os comportamentos de
enganar o sistema, os autores utilizaram dados de 59 alunos que utilizaram o Tutor
Cognitivo de Algebra durante um ano letivo, como parte de seu curriculo regular de
matematica, em um total de 12 aulas. Destes dados foram selecionadas 10 mil ac6es
dos alunos, em que cerca de 7% correspondiam ao comportamento de enganar o
sistema. O especialista teve acesso a estes dados para que pudesse classifica-los, e
para a obtencdo de conhecimento sobre este processo 0s autores se utilizaram de
uma abordagem denominada analise de tarefa cognitiva (COOKE 1994; CLARK et al.
2008; apud PAQUETTE; DE CARVALHO; BAKER, 2014) na qual o conhecimento foi
obtido por meio de observagdes e entrevistas. Essas sessOes foram gravadas e
utilizadas para elaborar uma versao inicial de um modelo para identificagdo do
comportamento de enganar o sistema, 0 modelo proposto rotulou as acbes de cada
aluno usando as regras (Quadro 1) definidas pelo especialista.

A versao inicial do modelo foi aplicada sobre um conjunto de dados de

treinamento composto por 75% das acOes classificadas com comportamento de
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enganar o sistema e 75% das ac¢les classificadas como ndo enganam o sistema
(cerca de 500 e 7 mil acdes respectivamente). Apds ser treinado, o modelo foi avaliado
sobre sua aplicacdo em um conjunto de dados de teste, composto pelos 25%
restantes (cerca de 177 acdes classificadas como enganam e 2 mil como nao
enganam o sistema). O modelo proposto obteve uma precisdo de aproximadamente
64% nos dados de treinamento, e cerca de 52% no conjunto de dados de teste.

Embora o modelo seja importante, uns dos principais resultados deste estudo
foi a identificagdo de um conjunto de componentes pelo especialista, que tipificam o
comportamento de enganar o sistema. Estes itens foram identificados, principalmente,
por meio da observacao das pausas entre cada acao, desta forma o especialista pode
construir uma interpretacao provavel do processo mental do aluno. Cada pausa antes
ou depois de uma acdo € uma oportunidade para o aluno pensar sobre o problema
gue esta resolvendo naquele momento. O Quadro 3 fornece uma lista e a descricao
dos componentes comportamentais dos alunos que foram identificados durante o
processo de elicitagdo de conhecimento com o especialista.

Em outro estudo também publicado em 2014 (PAQUETTE et al., 2014), os
autores utilizaram o conjunto de componentes elaborados anteriormente pelo
especialista (Quadro 3) com a utilizacao de Engenharia do Conhecimento, como base
para desenvolver um modelo baseado em técnicas de Mineracdo de Dados
Educacionais, neste estudo foram aplicados principalmente algoritmos de
Aprendizagem de Maquina. Os autores contextualizaram seu problema de pesquisa
salientando que a medida que a tecnologia educacional amadurece, as pesquisas
debatem se os paradigmas de MDE, ou de Engenharia do Conhecimento sdo as
melhores formas para modelar constru¢cbes de aprendizagem complexas, nesse
sentido Paquette et al. (2014) abordaram que um paradigma hibrido pode capturar
pontos fortes de ambas as abordagens. Assim, propuseram a utilizacdo das duas
estratégias para criacdo de um modelo otimizado com o intuito de identificar o

comportamento de enganar o sistema, em tutores cognitivos.
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Quadro 3 - Lista das interpretac@es consideradas pelo especialista

Componente

Descricao

[ndo pensei antes do pedido de
ajuda]

Pausa menor ou igual a 5 segundos antes de um pedido de
ajuda

[pensamento antes do pedido de
ajuda]

Pausa maior ou igual a 6 segundos antes de um pedido de
ajuda

[ler mensagens de ajuda]

Pausa maior ou igual a 9 segundos por mensagem de ajuda
ap6s um pedido de ajuda

[digitalizando mensagens de
ajuda]

Pausa entre 4 e 8 segundos por mensagem de ajuda apds um
pedido de ajuda

[procurando por uma dica final]

Pausa menor ou igual a 3 segundos por mensagem de ajuda
ap6s um pedido de ajuda

[pensamento antes da tentativa)

Pausa maior ou igual a 6 segundos antes da tentativa de passo

[planejado com antecedéncia]

A (ltima agdo foi uma tentativa de passo correto com uma
pausa maior ou igual a 11 segundos

[acho]

Pausa menor ou igual a 5 segundos antes da tentativa de passo

[tentativa malsucedida, mas sin-
cera]

Pausa maior ou igual a 6 segundos antes de um bug

[adivinhando com os valores do
problema]

Pausa menor ou igual a 5 segundos antes de um bug

[ler mensagem de erro]

Pausa maior ou igual a 9 segundos apds um bug

[ndo leu a mensagem de erro]

Pausa menor ou igual a 8 segundos apés um bug

[pensou sobre o erro]

Pausa maior ou igual a 6 segundos apds uma tentativa de etapa
incorreta

[mesma resposta / diferente con-
texto]

A resposta foi a mesma da acéo anterior, mas em um contexto
diferente

[resposta semelhante]

A resposta foi semelhante a acéo anterior (distancia de Levens-
htein de 1 ou 2)

[mudou o contexto antes da di-
reita]

O contexto da ac¢do atual ndo é o0 mesmo que o contexto da
acao anterior (incorreta) (referida como "ponto fraco" em Baker,
Mitrovic, e Mathews 2010)

[mesmo contexto]

O contexto da acdo atual € o mesmo da a¢do anterior

[passo repetido]

A resposta e o0 contexto sdo 0s mesmos da acdo anterior

[diferente. resposta E / OU dife-
rente contexto]

A resposta ou 0 contexto ndo é o mesmo da agéo anterior

Fonte: Paquette, De Carvalho e Baker, (2014)

Este estudo utilizou 0 mesmo conjunto de dados do anterior — composto por
dados de 59 alunos, com 10 mil agdes, em que cerca de 7% foram classificadas como
comportamentos de enganar o0 sistema. Os 19 componentes identificados
anteriormente, por meio da analise da tarefa cognitiva, foram utilizados como recursos
para classificagdo das instancias, dessa forma o numero de vezes que cada regra
apareceu foi calculado. Dessa forma, além da construcdo do modelo, os autores
também estavam em busca de validar esses componentes, verificando se cada um se
caracterizava como um padréo comportamental independente.

Para o desenvolvimento do modelo Paquette et al. (2014) utilizaram o
software RapidMiner, empregando os algoritmos: Arvore de Decis&o (J48), JRip, Step
Regression e Naive Bayes. Os autores realizaram trés experimentos, em que

utilizaram formas diferentes de classificacbes das instancias, feitas a partir dos
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componentes elicitados (Quadro 1), refinando os modelos nessas trés etapas. Os
modelos gerados foram uma combinacdo das estratégias de Engenharia do
Conhecimento, que resultaram no desenvolvimento do Quadro 1, e da técnica de AM,
por meio de seus algoritmos de classificacdo. No geral o melhor modelo foi originado
pelo algoritmo Naive Bayes, que alcancou uma precisdo meédia nos trés experimentos
de 53% sobre as instancias classificadas com o comportamento de enganar o sistema,
e uma média de 85% na métrica referente a area sob a curva ROC.

Todavia, a principal contribuicdo deste estudo foi que com a implementagéo
de um modelo de forma hibrida, com técnicas de MDE baseadas em AM e Engenharia
do Conhecimento, houve uma melhoria na compreensdo dos autores sobre 0s
componentes, agbes que tipificam o comportamento de enganar o sistema, no Tutor
Cognitivo de Algebra. Portanto, com a aplicac&o dos algoritmos e o desenvolvimento
das experimentacdes, 0s autores chegaram a concluséo de que havia menos padrdes
comportamentais independentes entre os 19 componentes, isso indica que para
modelar constru¢cdes complexas, a combinacdo da Engenharia do Conhecimento e da
MDE pode ser mais vantajosa, do que qualquer uma das estratégias isoladamente.
Embora os autores relatem a identificacéo destes padrdes mais gerais, ndo chegaram
a lista-los, porém fazem isso em outros estudos, como o abordado na sequéncia.

Em uma continuacdo dos estudos de 2014, Paquette e Baker (2017)
sumarizaram as regras apresentadas no Quadro 3 em 13 padrbes de acdes
associados ao comportamento de enganar o sistema (Quadro 4), e compararam como
esses padrdoes de acbes sdo distribuidos entre diferentes populacdes de alunos
usando o Tutor Cognitivo de Algebra, e entre os alunos usando um dos seguintes
ambientes de aprendizagem: Tutor Cognitivo de Algebra, Tutor Cognitivo do Ensino
Médio e o ASSISTments. Com o intuito de entender como (e se) os comportamentos
de enganar o sistema se manifestam de formas diferentes nas populacdes de alunos,
e em ambientes de aprendizagem distintos.

Na sumarizacao proposta (Quadro 4), os autores elencaram apenas as a¢coes
gue estdo estritamente associadas ao comportamento de enganar o sistema, e as
formataram de modo generalista, excluindo as variaveis temporais. Os autores
justificaram esta reformulagdo, porque segundo eles nenhum componente
apresentado anteriormente era independente o suficiente para identificar o
comportamento de enganar o sistema, mas que certas combinacdes desses

componentes eram; entdo, por meio de entrevistas com especialistas, e dos
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experimentos realizados em Paquette et al. (2014) identificaram 13 padrdes

essenciais dos 19 componentes anteriores, aos quais Paquette e Baker (2017) se

referem como: caracteristicas padrdo do comportamento de enganar o sistema.

Quadro 4 — Descri¢cdo dos padrées do comportamento de enganar o sistema

N° Padréo

1 | O aluno insere uma resposta incorreta e, em seguida, insere rapidamente a mesma resposta
incorreta em uma parte diferente do problema.

2 | O aluno insere uma resposta incorreta, insere uma resposta semelhante e incorreta na mesma
parte do problema, em seguida, insere outra resposta semelhante na mesma parte do problema.

3 | O aluno insere uma resposta incorreta, seguida por uma resposta semelhante e incorreta e,
finalmente, insere novamente a segunda resposta em uma parte diferente do problema.

4 | O aluno insere rapidamente uma resposta incorreta, seguido por inserir rapidamente uma se-
gunda resposta incorreta e, entdo, mais uma vez, inserir rapidamente uma resposta diferente.

5 | O aluno insere uma resposta incorreta, seguida por uma resposta incorreta semelhante e, em
seguida, insere rapidamente uma resposta diferente.

6 | O aluno pede ajuda e rapidamente procura a resposta nas dicas fornecidas pelo ambiente de
aprendizagem, insere uma resposta incorreta e depois insere uma resposta incorreta seme-
Ihante.

7 | O aluno insere uma resposta incorreta, seguida pela mesma resposta incorreta em uma parte
diferente do problema, em seguida o aluno tenta responder ou solicita ajuda para uma parte
diferente do problema.

8 | O aluno insere um erro conhecido (reconhecido pelo sistema como um "bug"), depois insere
novamente a mesma resposta em uma parte diferente do problema, obtém a resposta certa e,
em seguida, insere um novo bug para uma parte diferente do problema.

9 | O aluno insere uma resposta incorreta, insere uma resposta incorreta semelhante e, em se-
guida, passa para uma parte diferente do problema e insere outra resposta incorreta.

10 | O aluno insere uma resposta incorreta, passa para uma parte diferente do problema, mais uma
vez insere uma resposta incorreta e, em seguida, insere uma resposta incorreta semelhante.

11 | O aluno insere uma resposta incorreta, seguida por uma resposta incorreta semelhante, nao
pausa (espera um tempo) para pensar no erro antes de pedir ajuda e, finalmente, insere uma
resposta incorreta semelhante.

12 | O aluno pede ajuda, seguido por uma sequéncia de 3 respostas incorretas com pelo menos 2
das quais sdo semelhantes entre si.

13 | O aluno insere uma sequéncia de 3 respostas incorretas, pelo menos 2 das quais sdo seme-

Ihantes entre si, e entdo pede ajuda rapidamente sem pensar nos erros.

Fonte: Paquette e Baker (2017)

Para comparar como os 13 padrdes destacados (Quadro 4) podem se

diferenciar em populacdes de alunos e em ambientes de aprendizagem, os autores

aplicaram o modelo proposto em Paquette, De Carvalho e Baker, (2014) em 6

conjuntos de dados diferentes. Os trés primeiros conjuntos de dados foram obtidos no

repositério de dados DataShop, e foram todos coletados de alunos que utilizaram o

Tutor Cognitivo de Algebra, todavia cada conjunto foi coletado de uma escola e

representa uma populacdo diferente de alunos: estudantes rurais, suburbanos e

urbanos. Os outros trés conjuntos de dados foram coletados de diferentes ambientes

de aprendizagem: Tutor Cognitivo de Algebra, Tutor Cognitivo do Ensino Médio e

ASSISTments. Para comparar as distribuicdes de porcentagens relativas do padréo

de comportamento estudado, os autores empregaram analises estatisticas (Kruskall-
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Wallis e Mann-Whitney), isso permitiu que eles investigassem quais padrdoes eram
mais comuns em cada conjunto de dados.

N&o sado especificados todos os resultados encontrados pelos autores, mas
em suma eles chegaram a conclusdo de que havia diferencas significativas na
natureza do comportamento de enganar o sistema demonstrado por diferentes
populacdes de alunos e em diferentes ambientes de aprendizagem virtuais. No
entanto, as diferencas entre as populacdes tendem a ser menos frequentes e mais
fracas do que entre os ambientes. Além disso Paquette e Baker (2017) puderam
verificar que para todos os conjuntos de dados, os padrbes de comportamentos de
enganar o sistema mais praticados pelos alunos foram o 2 e 0 5 (Quadro 4), variando
entre 20% e 36% das acodes relacionadas a estes comportamentos. Por fim, os autores
destacaram que o estudo realizado permitiu identificar que os comportamentos dos
alunos, mais especificamente os comportamentos de enganar o sistema, podem variar
em diferentes conjuntos de dados, dessa forma é importante considerar essa
informagdo ao construir modelos para identificacdo de determinados
comportamentos, seja para aqueles relacionados a manipulagéo do sistema ou para
outras construcoes.

Em continuacdo aos trés ultimos estudos destacados, Paquette, Baker e
Moskal (2018) propuseram uma aplicacdo que busca generalizar a deteccdo do
comportamento de enganar o sistema, para tutores Cognitivos, como: Tutor Cognitivo
de Algebra, CTAT (Cognitive Tutor Authoring Tools) e ASSISTments. Os autores
relataram que grande parte da dificuldade em se estudar dados educacionais é a
ampla diferenca nos dados armazenados em cada ambiente de aprendizagem, o que
leva os pesquisadores a desenvolver modelos muito especificos para cada contexto
estudado. Isso acaba impedindo a disseminacdo de modelos gerais o suficiente para
funcionar em multiplos contextos de tutoria por exemplo, exigindo que pesquisadores
interessados em  estudar intervengbes pedagdgicas relacionadas aos
comportamentos dos alunos (como o de enganar o sistema) criem seu préprio modelo
0 que requer recursos consideraveis.

Nesse sentido, Paquette, Baker e Moskal (2018) apresentaram nesta
pesquisa um modelo generalizavel (para o0 ambito de tutores cognitivos), para detectar
alunos que enganam o sistema. Eles tinham como principal objetivo tornar essa
ferramenta disponivel a todos os interessados, reduzindo a quantidade de esforco

necessaria para conduzir pesquisas nesse contexto, e aumentar a ado¢cédo de modelos
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computacionais para comportamentos inadequados por desenvolvedores de tutores
inteligentes, seja para dirigir intervencdes automaticas, ou para relatar tais atitudes
aos professores, por meio de painéis.

O modelo proposto se baseia nos 13 padrbes de acdes relacionadas ao
comportamento de enganar o sistema descritos em Paquette e Baker (2017), e € uma
evolucdo do modelo inicial proposto em Paquette, De Carvalho e Baker, (2014). O
modelo est& contido em um arquivo JavaScript (“gaming.js”) que pode ser baixado por
um link disponibilizado pelos autores. Uma vez baixado, o arquivo pode ser integrado
a um tutor para detectar automaticamente comportamentos de enganar o sistema
durante o tempo de execucédo, ou pode ser carregado em um repositério de dados
como a LearnSphere. Para que seja possivel utilizar este modelo em dados histéricos
de ambientes de aprendizagem, estes conjuntos de dados devem seguir o padrao de
armazenamento dos tutores mencionados, nao se aplicando, por exemplo aos dados
de logs do Lumina.

Uma vez que o modelo é incluido no tutor, ele gera automaticamente o
diagndstico do comportamento do aluno a cada cinco acdes. Na aplicacdo em dados
histéricos, por exemplo do repositério LearnSphere, requer que o usuario crie um fluxo
de trabalho, em que o usuario pode carregar qualquer arquivo de texto delimitado por
tabulacéo, contendo os dados formatados de acordo com o padrao DataShop, bem
como carregar o arquivo “gaming.js”, contendo a aplicacdo. Esses dois arquivos sao
entdo usados como entradas e a saida € um arquivo contendo todos os diagndsticos
das acdes. E importante notar que, embora seja possivel aplicar o modelo a qualquer
conjunto de dados armazenados no padrao DataShop, este foi validado apenas para
os Tutores Cognitivos, Tutores CTAT e ASSISTments. Por fim, os autores pretendiam
com a disponibilizagéo desta ferramenta, contribuir para um aumento no uso desses
modelos automatizados para identificacdo de comportamentos inadequados de
alunos enquanto utilizam ambientes virtuais de aprendizagem, e apoiar no
desenvolvimento de diferentes estratégias pedagogicas para amenizar 0s impactos
causados na aprendizagem por este tipo de atitude.

Para finalizar as explanacdes de estudos sobre enganar os sistema, destaca-
se uma pesquisa também realizada por Paquette e Baker (PAQUETTE; BAKER,
2019) em que os pesquisadores comparam a AM, a Engenharia do Conhecimento e
a abordagem hibrida para modelagem desse tipo de comportamento. Neste artigo 0os

autores compararam modelos implementados por eles e seus colegas em estudos
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anteriores, que foram destacados anteriormente neste subcapitulo: Modelo baseado
em AM proposto em Baker e De Carvalho (2008); Modelo baseado em Engenharia do
Conhecimento proposto em Paquette, De Carvalho e Baker (2014); e Modelo Hibrido
proposto em Paquette et al. (2014). Os autores compararam as abordagens em trés
dimensdes principais: 1) precisdo dos modelos nos dados originais, utilizados para
implementa-los; 2) interpretabilidade do modelo; e 3) generalizacdo do modelo para
novos dados e contextos.

Quanto a precisdo nos dados originais 0 modelo baseado na abordagem
hibrida resultou no desempenho preditivo mais alto, com o valor médio da area sob a
curva ROC acima de 80% e o modelo de Engenharia de Conhecimento obteve
desempenho superior ao modelo de AM. No que se refere a interpretabilidade dos
modelos, 0 modelo gerado a partir da Engenharia do Conhecimento € projetado para
ser interpretavel, visto que esta estratégia representa o resultado da elicitacdo
explicita do conhecimento do especialista, tornando-o relativamente simples de
interpretar; no entanto, ndo permite que um pesquisador estude o comportamento
além do que o especialista foi capaz de elicitar. Quanto a generalizacdo, o modelo
baseado na abordagem de Engenharia do Conhecimento obteve o melhor
desempenho quando aplicado a novos contextos, sendo um pouco melhor do que os
modelos hibridos, apesar de ser inferior no contexto original; sugerindo que o
desempenho do modelo de Engenharia de Conhecimento € mais estavel.

Como conclusdes, Paquette e Baker (2019) destacaram as vantagens e as
desvantagens de cada uma das abordagens comparadas: Aprendizagem de Maquina
— consistiu na menor quantidade de recursos e esfor¢co necessarios para desenvolver
0 modelo, no entanto originou um modelo mais dificil de ser interpretado e com baixa
generalizagao para novos dados e contextos; Engenharia do Conhecimento — teve a
maior robustez, apresentado um modelo bom ao ser generalizado para novos
contextos e melhor interpretabilidade, entretanto essas vantagens tem como custo
maiores esforcos de desenvolvimento, exigindo um investimento de tempo
consideravel de um especialista na modelagem do comportamento do aluno e de um
engenheiro de conhecimento experiente; e Abordagem Hibrida — teve um bom
desempenho em todas as trés dimensfes estudadas: obteve alto desempenho no
contexto original, & interpretavel e se transferiu comparativamente bem entre os
contextos, todavia a principal desvantagem desta abordagem séo os maiores recursos

necessarios para desenvolver os modelos.
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As pesquisas apresentadas sobre o comportamento de “gaming the system”,
embora nao tratem do contexto especifico pesquisado nesta Tese, sdo relevantes
como precursoras para o0 desenvolvimento de estratégias para identificar
comportamentos indesejados em ambientes de aprendizagem virtuais, como dos
MOOCs. Um ponto negativo € que os modelos especificamente criados para os
contextos dos Tutores Cognitivos ndo podem ser aplicados a outros ambientes de
aprendizagem, pois estes tém recursos diferentes e por isso os dados armazenados
ndo coincidem, impossibilitando o reaproveitamento. Além disso, devido a esta
mesma diferenca, nos recursos entre as plataformas, os comportamentos que sao
indicativos do comportamento de cacadores de certificados identificado no Lumina,
nao sdo similares ao comportamento de enganar o sistema nos Tutores Cognitivos.
Nesse sentido, foi elaborado um quadro comparativo (Quadro 5) especificando os
comportamentos que sao considerados como enganar o sistema nos tutores

cognitivos, e se estes podem ser transpostos para o ambito dos MOOCs do Lumina.

Quadro 5 - Enganar o sistema nos tutores cognitivos e sua aplicacdo no Lumina

Enganar o Sistema

Aplicacdo aos MOOCs do Lumina

Dicas progressivamente mais
objetivas (abuso de ajuda).

N&o ha possibilidade de analise, pois no sistema Moodle ndo
existe este recurso.

Tempo muito rapido entre respostas.

Essa informacgdo é possivel de ser analisada utilizando o
relatério de logs, observando o tempo entre as tentativas nos
guestionarios.

Tempo fora da tarefa (off-task).

N&o é possivel, pois como os tutores sao aplicados em sala
de aula, esta € uma variavel observavel. No entanto, os
MOOCSs do Lumina s&o on-line, os alunos podem estar fora
da tarefa, mas estudando outros materiais do préprio curso,
sem que seja possivel esta diferenciacao.

Cometer muitos erros em uma etapa
especifica da atividade, em meio a
outras similares.

Parcialmente, pois tem-se a possibilidade de acessar a
quantidade de tentativas e a quantidade de questionérios,
no relatério de logs. Uma varidvel que mede essa relacéo
pode entdo ser criada, com a razdo de quantidade de
guestionarios pela quantidade de tentativas.

Acertar na primeira tentativa em
alguns problemas e cometer muitos

erros em outros problemas similares.

N&o é possivel saber o que sdo problemas similares nos
MOOCs do Lumina, a menos que isso seja dito pelo
professor responsavel pelo MOOC.

Comportamento “‘gamed-not-hurt” —
enganar o sistema com
consequéncias nao prejudiciais ao
aluno.

Ha possibilidade de ser analisado, utilizando em especial o
relatorio de Notas. Todavia, ha limitag6es, pois nos tutores
had como analisar também as habilidades alcancadas e
comparar as notas do pré e poés teste para saber se houve
ganhos na aprendizagem; no LUumina ha apenas como
analisar as notas nas atividades correntes do curso, se
foram boas ou ruins, ndo ha pré e poés teste.

Comportamento “gamed-hurt” —
enganar o sistema com
consequéncias prejudiciais ao aluno.

Ha possibilidade de ser analisado, utilizando em especial o
relatério de Notas, porém como detalhado no item anterior
hé& limitacbes.

Fonte: Autora
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Embora os modelos elaborados no contexto dos tutores ndo possam ser
utilizados para os MOOCs, as estratégias utilizadas pelos autores para geragao
desses modelos, e classificacdo das bases de dados sdo validas para qualquer
contexto, podendo ser exploradas no ambito do Lumina.

5.2 ENGANANDO O SISTEMA EM MOOCS: CAMEO

Com a disseminacéo dos cursos on-line, sobretudo os MOOCSs, houve uma
evolucdo nas formas de enganar o sistema, uma migracdo dessas estratégias
inadequadas para se adaptarem aos novos contextos de aprendizagem virtuais.
Nesse sentido uma das principais estratégias identificadas na literatura foi o CAMEO
(Copying Answers using Multiple Existences Online). Northcutt, Ho e Chuang (2016),
0S primeiros a caracterizar o CAMEO, notaram a velocidade com que muitos
estudantes completavam um curso em plataformas como a edX, o que chamou
atencdo. Neste estudo os autores primeiramente explicaram como o CAMEO
acontece: um USUario usa uma ou mais contas em uma plataforma MOOC, com o
intuito de encontrar a resposta correta para uma pergunta, e entdo enviar esta
resposta em sua conta oficial, pela qual o aluno pretende obter um certificado. Os
autores se referem as contas utilizadas para encontrar a solucdo como contas de
“colheita” e a conta principal como conta “mestre”.

Posteriormente, os autores propuseram um algoritmo para identificacdo dos
usuarios que praticam o CAMEO, baseado na distribuicdo das diferencas de tempo
entre acdes especificas do usuério entre pares. De forma geral o algoritmo considera
5 critérios, analisados nos relatérios de logs dos alunos, para identificacdo do CAMEO:
1) A conta de colheita deve escolher a resposta correta antes que a conta mestre
envie essa resposta; 2) A conta de colheita deve fornecer respostas a conta mestre
rapidamente (tempo inferior a 5 minutos); 3) A conta de colheita ndo deve ser
certificada, enquanto que a conta mestre sim; 4) As contas de colheita e mestre devem
compartilhar um endereco IP, ou ter compartilhado um em algum momento de seu
historico de cursos, o que aumenta a probabilidade de que o realmente as contas
identificadas sejam de fato a mesma pessoa; 5) Deve haver poucas contas que
compartilham ou compartilharam um enderec¢o IP com uma conta de colheita e mestre,
0 que exclui cibercafés, redes de escolas e outros espagos comuns onde a

coincidéncia casual de tempo de resposta e IP podem levar a uma deteccéao falsa.
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Além de propor o algoritmo, os autores realizaram um experimento para
validar seu funcionamento com aproximadamente 1,8 milhdes de participantes de 115
MOOCs de duas universidades. Nos cursos investigados os autores estimaram que
1.237 certificados foram obtidos usando a estratégia CAMEO. Em alguns MOOCs os
usuarios CAMEO correspondiam a até 5% dos certificados obtidos. Os autores
propuseram algumas medidas preventivas para a diminuicdo da incidéncia desse tipo
de comportamento, como: restringir a opgao “mostrar resposta”; e randomizar as
guestbes avaliativas com solucbes diferentes. Como este estudo foi pioneiro na
guestdo da caracterizacdo e deteccdo do CAMEO, justificam-se os esfor¢os para o
desenvolvimento de um algoritmo, por isso esse manuscrito foi bastante referenciado
pelos seus sucessores.

O estudo apresentado por Ruiperez-Valiente et al. (2016) teve como objetivos
primeiramente definir o fenbmeno do CAMEO, e depois propor e validar um algoritmo
para sua deteccdo em MOOCs. Para a validacéo os autores utilizaram um MOOC da
area de fisica da plataforma edX com 13,5 mil participantes. O algoritmo desenvolvido
utiliza como entrada os arquivos de Log dos usuérios ordenados por data. Cada
evento do relatorio de Logs representa uma acao do aluno e contém o IP — similar ao
do Lumina. Uma submissdo a uma pergunta cria um evento que contém, entre outras
coisas, informacdes sobre a pergunta (o ID da pergunta), o nome do aluno, a resposta
e se esta correta ou ndo. O funcionamento do algoritmo segue as seguintes etapas:
1) processamento dos arquivos de Log do usuario; 2) construcdo de dois diciondrios
— um que mapeia cada aluno para todos os IPs usados, e um que mapeia um IP para
todos os alunos que o usaram pelo menos uma vez durante o curso; 3) detec¢éo de
respostas bem sucedidas dos alunos, ou pedido para ver respostas dentre oS grupos
de IPs; 4) identificacdo de dez ou mais submissGes bem sucedidas as questdes com
no maximo 20 segundos entre cada submissao consecutiva; 5) testa os critérios de
definicdo para ser uma conta CAMEO; e 6) remocdo das entradas que contenham
itens que ndo cumpram estes critérios.

Como resultados, os autores demonstraram que dos ganhadores de
certificados, cerca de 10% usaram CAMEO, também concluiram que os alunos que
utilizam esse método tendem a ter alta taxa de sucesso e tempo de resposta rapido,
em comparagao com outros alunos. Descobriram ainda, que as caracteristicas de uma
pergunta como alto nivel de complexidade, se correlacionam fortemente com a

quantidade de trapaca. Como propostas para praticas de design instrucional que séo
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menos vulneraveis ao CAMEO, os autores propuseram atrasar o feedback e usar a
randomizacao de problemas. No geral, este estudo traz grandes contribuicfes no que
diz respeito a descrigdo e caracterizacdo do CAMEO.

A pesquisa desenvolvida por Ruiperez-Valiente et al. (2017a) é uma
continuacéo da descrita anteriormente, em que autores utilizaram a base de dados, ja
classificada na pesquisa de 2016 (com valores 0 e 1, para “ndo CAMEQO” e para
‘CAMEQ”, respectivamente) com o intuito de: 1) comparar a influéncia das
caracteristicas do aluno e dos problemas no CAMEO; e 2) construir um modelo com
o algoritmo Floresta Aleatoria que detecta as submissées com CAMEO, sem depender
de IP. Os atributos utilizados pelos autores para compor a base de dados foram
divididos em 3 partes:

1. A primeira relacionada aos alunos, que engloba: desempenho -
porcentagem de problemas que foram apresentados corretamente na
primeira tentativa do aluno; soma do tempo de videos assistidos; tentativas
de responder as questdes; tentativas com a resposta correta; tempo médio
gasto para enviar uma resposta correta.

2. A segunda relacionada as questfes avaliativas, formada por: atribuicdo de
tipo — variavel de fator que indica se o problema era um “Quizz”, “Dever de
Casa” ou “Checkpoint”; tipo de resposta — variavel de fator que define o tipo
de resposta de cada problema, por exemplo, multipla escolha, preencher o
espaco em branco, ou formula; mostrar resposta — variavel de fator que
define a configuracdo do botdo “mostrar resposta”; localizagdo — do
problema dentro do curso; random — varidvel binaria indicando se o
problema contém variaveis aleatérias ou ndo; tentativas maximas -
especifica 0 maximo numero de tentativas permitidas no problema.

3. A terceira se refere aos recursos de envio, que possui as variaveis: tempo
até o prazo final; duracdo da tentativa; tentativas necessarias.

A base de dados possuia mais de 470 mil submissdes corretas, das quais
cerca de 27 mil (6,13%) foram rotuladas como CAMEO. O principal resultado desse
estudo, segundo Ruiperez-Valiente et al. (2017a), foi um novo método para a deteccao
do CAMEO, com base em uma abordagem de Aprendizado de Maquina que néo
depende do uso de IPs. Ademais, os autores destacam que o modelo de classificacao
gerado a partir do algoritmo Floresta Aleatdria alcangou resultados bastante positivos

com niveis de sensibilidade e especificidade de 0,966 e 0,996, respectivamente. Esse



91

estudo realmente traz uma contribuicdo relevante na questdo da metodologia para
identificacdo do CAMEO, pois apresenta uma forma de deteccdo, por meio de
Aprendizagem de Maquina, otimizando a solugdo proposta anteriormente
(RUIPEREZ-VALIENTE et al., 2016), pois a partir da criacdo do modelo este pode ser
reaplicado nos Logs de qualquer aluno que esteja matriculado em um MOOC da edX.
Assim, ndo € mais necessaria a aplicacdo de um algoritmo especifico, ademais, o
algoritmo Floresta Aleatéria utilizado, j& esta consolidado na literatura.

Dando continuidade as suas pesquisas sobre comportamentos, condutas
inadequadas e trapacas em MOOCSs, Ruipérez-Valiente et al. (2017b) apresentaram
um estudo que busca entender de forma mais ampla os comportamentos de usuarios
de MOOCs. O estudo néo iniciou com a intengdo de distinguir um comportamento
especifico, mas visava fornecer uma abordagem geral para reconhecimento de
diferentes tipos de associacBes entre os usuarios que podem ser investigadas
posteriormente. Para esse fim, os autores propuseram um algoritmo para detectar
lagcos entre alunos com base em proximidade temporal de seus envios de tarefas, sua
aplicacdo pode identificar lagos genuinos entre dois estudantes, ou detectar
irregularidades como o CAMEO.

Para testar a viabilidade do algoritmo, os autores utilizaram dados de dois
MOOCs oferecidos pela Universidade de Edimburgo: Introducéo a Filosofia e Teoria
da Mdsica, com cerca de 2,3 mil e 5 mil alunos matriculados, respectivamente; dos
quais extrairam os seguintes atributos: nota final; lista de todas as submissdes de
atividades avaliativas; identificacdo se o aluno gerou certificado ou ndo; numero total
de tentativas nas atividades avaliativas; namero total de dias que um aluno ficou ativo
no curso; numero total de video aulas acessadas pelos alunos; numero total de tépicos
de discussdo acessados; por fim, todos os acessos foram ordenados por data. O
algoritmo proposto calcula a similaridade do aluno, por meio do calculo da distancia
entre os tempos de envios das atividades, como por exemplo, é feito nos algoritmos
KNN, ou K-means, s6 que nesse caso ao invés da distancia entre dois pontos,
comumente empregada nesses algoritmos, foram utilizadas a distancia do desvio
absoluto médio e o desvio médio quadratico.

Como resultados Ruipérez-Valiente et al. (2017b) ressaltaram que o algoritmo
permitiu a identificacdo automatica de alunos que tendem a estudar juntos e revelam
diferentes tipos de colaboracbes — por exemplo, aqueles que verdadeiramente

colaboram para aprender e obter um certificado e aqueles que talvez mostrem certos
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comportamentos que poderiam ser caracterizados como desonestidade académica,
incluindo o CAMEO. Essas informacfes podem ser relevantes para alunos que
procuram colaboradores em potencial, bem como professores, na forma de insights
sobre véarios comportamentos emergentes das interagdes dos alunos.

A pesquisa realizada por Alexandron et al. (2017) teve como obijetivos
determinar a prevaléncia de CAMEO, estudar as suas caracteristicas e inferir a
motivacao para utilizacdo dessa estratégia. Para determinar a prevaléncia do CAMEO
0S autores propuseram um algoritmo que tem como entrada os arquivos de Log dos
alunos e é composto por duas etapas: a primeira etapa coleta eventos que aderem ao
esquema geral do CAMEO, na qual uma conta obtém a solucéo para um problema e
outra conta dentro do mesmo grupo de IPs envia uma resposta semelhante a essa
pergunta logo depois; a segunda etapa concentra-se em filtrar os falsos positivos
aplicando varios filtros. A fim de validar o algoritmo, os autores realizaram sua
aplicacdo em dados de um MOOC da area de fisica da plataforma edX, obtendo um
bom funcionamento. Quanto a estudar as caracteristicas do CAMEO, os autores o
descreveram e caracterizaram como ocorre, salientando suas particularidades e
similaridades com praticas de desonestidade académicas em outros ambientes.

Como resultados, Alexandron et al. (2017) apresentaram que 13% dos
usuarios investigados utilizaram o CAMEO, e como recomendacfes para sua
diminuicdo os autores sugeriram: aumento no uso da randomizacdo de questdes
quando possivel; atrasar o feedback, especialmente em questdes de alto risco;
reconhecimento da importancia deste problema e alocacao de recursos (como tempo)
para permitir que os instrutores projetem seus cursos de uma forma que sejam menos
vulneraveis ao CAMEO; inclusao na plataforma de ferramentas para detectar CAMEO
em tempo de execucao; e desenvolvimento de métodos de identificagdo para garantir
gue os certificados indiqguem conhecimentos e habilidades realmente desenvolvidas
pelos alunos.

Para finalizar a descricdo dos trabalhos relacionados, apresenta-se a
pesquisa realizada por Bao, Chen e Hauff (2017) que replica o estudo realizado por
Northcutt, Ho e Chuang (2016), aplicando o algoritmo desses autores a dez MOOCs
da edX, criados pela Delft University of Technology. Os resultados expostos
mostraram que em torno de 1,9% dos certificados foram provavelmente ganhos por
meio da estratéegia CAMEO, um numero comparavel a fracdo de trapaca observada

no estudo de referéncia. Embora este estudo seja interessante, por comprovar as
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alegacdes expostas na pesquisa de Northcutt, Ho e Chuang (2016), ndo traz nenhuma
informacé&o nova.

Tendo em vista os trabalhos relacionados, que dizem respeito ao CAMEO,
uma das metodologias de identificacdo de trapacas mais relevante é a apresentada
por Ruipérez-Valiente et al. (2017a), em que primeiramente os autores identificam os
alunos que praticaram o CAMEO, depois classificaram uma base de dados e
aplicaram um algoritmo de Aprendizagem de Maquina como técnica de MDE, no
intuito de constatar esse tipo de trapaca. Desse estudo também é relevante a forma
como a base de dados foi formatada, pois os autores fazem uma boa descricédo sobre
os atributos que foram utilizados para o processo de identificacdo do comportamento
de trapaca. Outro estudo de relevancia, em que destaca-se o método aplicado para
identificar comportamentos em MOOCs e a formatacéo da base de dados, é Ruipérez-
Valiente et al. (2017b), os autores utilizaram um algoritmo similar ao K-means
(agrupamento) para analisar os dados dos alunos, e por meio de uma descricao
detalhada presente no estudo, foi possivel ter um bom entendimento de todos os
dados que compunham suas bases de analise.

Nesta Tese, considera-se estes estudos como um ponto de partida, pois o
objetivo desses autores era identificar um tipo especifico de estratégia para trapacear,
o CAMEO; entretanto, nesta pesquisa o0 objetivo é reconhecer um padrdo de
comportamento inadequado mais amplo, levando em consideragédo as caracteristicas

de acesso dos alunos, como sera descrito em seguida.

5.3 ENGANANDO O SISTEMA EM MOOCS: CACADORES DE CERTIFICADOS

O tipo de comportamento indesejado identificado no Lumina néao €,
necessariamente, similar ao CAMEO. O que os administradores da plataforma
suspeitam® é que muitos alunos sejam “cacadores de certificados”, pois exibem um
padrdo: obtém certificados de cursos muito diferentes, em um intervalo curto e
permanecem pouco tempo na plataforma. Analisando os logs, observa-se muitas
tentativas realizadas nas atividades avaliativas e um intervalo pequeno na realizagcao

dos MOOC:s, entre o primeiro acesso até a geracao do certificado. Além disso, como

9 Informacdes obtidas com a orientadora, que é uma das administradoras da plataforma, e tem contato
direto com professores que criam materiais para a plataforma, e com os estagiarios que déo suporte
aos usuarios e acompanham os dados do Limina.
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a maioria dos cursos nado tém atividades avaliativas exigentes ou numerosas, e 0S
mesmos permitem até trés oportunidades para resolucéo e envio, sendo que a maior
nota é a considerada como nota final, as notas costumam ser muito altas, com médias
proximas a 80%.

Embora os estudos sobre enganar o sistema tenham sido desenvolvidos para
0 contexto dos tutores cognitivos, as estratégias utilizadas pelos alunos do Lumina,
bem como o CAMEO, se enquadram na mesma definicdo, pois os alunos exploram
propriedades do sistema, ao invés de aprender com o material, visando obter os
certificados com menor esforco e o mais rapido possivel. De forma geral, o
comportamento de burlar o sistema identificado no Lamina parece estar relacionado
sobretudo as caracteristicas do comportamento de acesso dos estudantes aos
recursos, que ndo evidenciam um comprometimento com a aprendizagem quando
realizam um MOOC, associada a exploracdo das funcionalidades disponiveis na
plataforma, apenas para geracao do certificado.

Devido as particularidades observadas nas condutas dos alunos com o
comportamento descrito, presume-se que se 0os MOOCs do Lumina forem
configurados com atividades que requeiram mais esforco e sejam pré-requisitos para
avancar no curso, os alunos ndo comprometidos tenderdo a desistir. Ainda que as
configuracbes do Lumina estejam limitadas ao que o Moodle permite, é possivel
reduzir as oportunidades para enganar o sistema, tomando a¢gées como por exemplo:
reduzir a quantidade de tentativas de um questionario; configurar as questdes para
aparecerem de modo aleatério; incentivar os professores a elaborarem questionarios
com mais questbes e com questdes mais dificeis; dar o retorno sobre quais
alternativas estao corretas apenas ap6s o envio da Ultima tentativa; calcular a nota
usando a média das tentativas; e predefinir um tempo minimo de permanéncia no
curso para geracao do certificado.

Outro fator que pode ser determinante para a desisténcia de alunos néao
comprometidos com a aprendizagem é a recompensa ao final do curso, a certificacao.
Acredita-se que MOOCs que apresentem cargas horarias reduzidas podem nao ser
tdo atrativos, como outros com cargas horarias maiores, caso se aumente a
quantidade de esforco exigido para concluir esse MOOC - tanto para quem tem
intencdo de burlar o sistema como para quem quer obter o certificado de forma
honesta. Dessa forma, a relacéo esforgco/recompensa parece ser um importante ponto

de andlise para o comportamento dos cagadores de certificados no Lumina.
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Considera-se como “esfor¢co” o empenho que um estudante deve despender
para realizacdo de um MOOC na plataforma e tudo aquilo que ele deixa de fazer para
estudar. A “recompensa” é a retribuicdo que se ganha ao terminar o curso, no caso
do Lumina a carga horaria do certificado, a forma de validacdo dele (por exemplo, pela
Pré-reitora de Extensdo ou pela plataforma), o conhecimento adquirido e o
reconhecimento social advindo desta especializacéo.

Cabe lembrar que a punicao para a burla em plataformas de MOOCs é nula,
de forma que mesmo alunos que a principio ndo tentariam enganar o sistema podem
se sentir tentados a reduzir a quantidade de esforco para obter as recompensas,
dessa forma o melhor meio para inibir esses comportamentos é desmotivando o aluno
a pratica-lo.

Em MOOC:s ofertados por outras plataformas, fica um pouco mais evidente os
fatores que podem motivar este tipo de comportamento, pois essas certificacdes
representam, em muitos casos, créditos em cursos de graduacado e Pds-Graduacao
de instituicdes de ensino. Embora os certificados ofertados pelo Lumina ndo tenham
validade direta como créditos em cursos de graduacdo ou P6s-Graduacéao ofertados
pela UFRGS, estes podem ser utilizados como: comprovacéo de horas de atividades
complementares em cursos de graduacdo (caso as coordenacdes dos cursos
aceitem); comprovacao para conhecimentos especificados nos curriculos; contagem
de horas de qualificacdo para professores do ensino Basico, o que colabora para
progressao de carreira; em alguns processos seletivos como para oficiais temporarios
do Exército'?, certificados como os do Limina, sdo considerados na pontuagéo global
dos inscritos; e contam pontos em concursos publicos. Nesse sentido, alguns desses
fatores podem provavelmente ser indicativos das motiva¢des de um individuo para se
inscrever em um MOOC no Lumina.

Todavia, de acordo com Muldner et al. (2011) um dos principais desafios
consiste em compreender as causas desses comportamentos inadequados. Os
autores relataram que os primeiros trabalhos realizados para entender por que o0s
comportamentos de enganar o sistema ocorrem, focaram nas caracteristicas dos
alunos e como elas se correlacionam com esses comportamentos, levando em
consideracdo os objetivos dos alunos, atitudes, afeto, dentre outros. Em um

contraponto, o autor destaca que com a evolucdo dos estudos nesse ambito, foi

10 https://www.eb.mil.br/web/ingresso/militar-temporario
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constatado que ha uma associacéo entre 0s recursos das aulas, o design de interface
do sistema e os comportamentos de burla, indicando que se o aluno esta em um
impasse, causado por um projeto de ambiente virtual de aprendizagem insatisfatério,
e ndo por uma falta de conhecimento, ou motivacao, ele ira usar de estratégias para
contornar o impasse, nao necessariamente de forma deliberada.

Por fim, Muldner et al. (2011) destacaram que diversas pesquisas que nao
envolveram tutores inteligentes mostraram que mesmo quando o0s alunos usam
exatamente os mesmos materiais de instrugéo, eles variam acentuadamente na forma
como escolhem processa-los (por exemplo, CHI et al. 1989; RENKL 1997; VANLEHN
1998, apud MULDNER et al., 2011). Esses estudos sugerem que algum tipo de
caracteristica do aluno (por exemplo: conhecimento, motivacdo) pode ser mais
importante do que 0s recursos instrucionais na determinagdo do comportamento de
burla (MULDNER et al.,, 2011), como o0s préprios autores comprovaram com O
desenvolvimento de seu estudo.

Dessa forma, percebe-se o quao complexo é o processo de identificacdo
desses comportamentos, que depende tanto das caracteristicas dos alunos, como da
plataforma utilizada, e no geral parece estar relacionado aos dois elementos. Levando
em consideracdo esses dois aspectos de analise, neste estudo had um interesse em
particular de verificar se existem configuracbes dos MOOCs que favorecem o0s
comportamentos indesejados, e faz com que determinados cursos sejam mais
procurados por alunos que tendem a se comportar desse modo; sem descartar uma
investigacdo sobre as caracteristicas dos alunos, relacionadas aos dados de suas
trajetérias quando realizam um MOOC no Lumina. Nesse sentido, foi desenvolvida
uma metodologia para identificacdo dos cacadores de certificados, com foco nessas
duas perspectivas, baseada em técnicas exploratérias de MDE. Esta metodologia é

descrita no proximo capitulo.
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6 METODOLOGIA

Nesta secdo, estdo descritos os procedimentos metodolégicos que deram
suporte a execucdo deste estudo. Inicia-se realizando uma caracterizacdo da
pesquisa. Posteriormente, € apresentada uma contextualizacdo da Tese e das
hipoteses investigadas, e como pretende-se responder cada questdo de pesquisa
proposta. Em seguida, sdo expostos, com detalhes, os procedimentos que foram
utilizados para caracterizar o perfil de cacadores de certificados, e é a partir deste
processo que € possivel responder com maior assertividade a problematica
desenvolvida nesta pesquisa. Neste mesmo subcapitulo, também é realizada uma
descricdo da amostra utilizada, em termos de quantidades de individuos, MOOCs
analisados e tipos de variaveis que compuseram as tabelas de dados. Por fim, realiza-
se uma explicacdo de como foram identificados os parametros dos MOOCs que mais

impactam na participacdo de alunos cacadores.
6.1 CARACTERIZACAO PESQUISA

Com base no objetivo desta Tese, pode-se definir este estudo como uma
pesquisa exploratéria, que tem como intuito proporcionar maior familiaridade com um
problema, com vistas a torna-lo mais explicito ou a constituir hipoteses (GIL, 2002).
Pode-se dizer que estas pesquisas tém como objetivo principal o aprimoramento de
ideias ou a descoberta de intuicdes, neste caso, definidas pela equipe gestora do
Lumina. Seu planejamento €&, portanto, bastante flexivel, de modo que possibilite a
consideracao dos mais variados aspectos relativos ao fato estudado. De acordo com
Gil (2002, p. 41) “na maioria dos casos, essas pesquisas envolvem: levantamento
bibliografico e anélise de exemplos que estimulem a compreensao”.

Quanto aos procedimentos técnicos da pesquisa, este estudo se constitui
como uma pesquisa ex-post facto (a partir do fato passado), ja que foi realizada apos
a ocorréncia de variagbes na variavel dependente, no curso natural dos
acontecimentos (GIL, 2002). O propésito basico desta pesquisa € 0 mesmo da
pesquisa experimental: verificar a existéncia de relagdes entre variaveis. A diferenca
mais importante entre as duas modalidades é que, na pesquisa ex-post facto, o

pesquisador ndo dispde de controle sobre a variavel independente, que constitui o
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fator presumivel do fenbmeno, porque ele ja ocorreu (GIL, 2002). O que o pesquisador
procura fazer neste tipo de pesquisa € identificar situacdes que se desenvolveram
naturalmente e trabalhar sobre elas como se estivessem submetidas a controles. Para
Gil (2002), apesar das semelhancas com a pesquisa experimental, o delineamento
ex-post facto ndo garante que as conclusdes relativas a relacées do tipo causa-efeito
sejam totalmente seguras. O que geralmente se obtém nesta modalidade é a
constatacdo da existéncia de relacdo entre varidveis. Por isso € que essa pesquisa
muitas vezes é denominada correlacional. De acordo com Gil (2002), basicamente
envolve as seguintes etapas:

a) Formulacédo do problema — exposto no capitulo 1;

b) Construcdo das hipéteses — exposto no subcapitulo 6.2;

c) Operacionalizacéo das varidveis — exposta nos subcapitulos 6.3 e 6.4;

d) Localizac&o dos grupos para investigacdo — exposta nos subcapitulos 6.3

e 6.4,

e) Coleta de dados — exposta no subcapitulo 6.3;

f) Analise e interpretacdo dos dados — exposta no capitulo 7; e

g) Apresentacao das conclusdes — exposta nos capitulos 8 e 9.

Quanto a abordagem para andlise dos dados, utilizou-se principalmente a
abordagem quantitativa. Uma vez que estudos com essa caracteristica preveem a
estruturacdo de dados em tabelas, as variaveis sdo quantitativas para fins de analises
de correlagéo e/ou para testar hip6teses (GIL, 2002). Além da analise correlacional de
variaveis, na dimensao quantitativa, foi empregado o processo de Mineracdo de
Dados Educacionais, para caracterizar os perfis dos alunos cacadores de certificados
e para identificar quais caracteristicas dos MOOCs mais impactam na participacéo
dos cagadores de certificados. Para isso, foram utilizadas técnicas exploratorias com
algoritmos de Aprendizagem de Maquina ndo supervisionados e algoritmos de

Aprendizagem de Maquina supervisionados, respectivamente.
6.2 CONTEXTUALIZACAO DA PESQUISA

A partir da formulacao do objetivo principal dessa pesquisa, considera-se que
exista uma correlacdo entre a quantidade de esforco requerida para realizagcao de um
MOOC e a obtencao do certificado (a recompensa esperada pelo aluno). Por isso,

espera-se que alunos nao engajados evitem cursos que demandam altos niveis de
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esforco para sua concluséao ou baixa compensacao. Essa hipétese é representada na
Figura 4, na qual observa-se a relacdo entre o esforco e a recompensa com a
guantidade de alunos que tém comportamentos de cacadores de certificados, ou de
engajamento. Supde-se que alunos que n&do tém comprometimento com seus estudos
tendem a buscar cursos que nado exijam esforco, mas que apresentem uma
recompensa satisfatoria. Por outro lado, alunos engajados, mesmo que tenham que
empenhar-se, tendem a permanecer no curso até o final, realizando todas as
atividades. Por isso, na Figura 4, indica-se que quanto maior o esforco e menor a

recompensa, a tendéncia € que permanecam apenas 0s alunos engajados.

Figura 4 — Correlacéo entre esforgo e recompensa.
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Fonte: Autora

Para tentar identificar esses cacadores de certificados, nesta Tese, foi
elaborado um processo de Mineragao de Dados Educacionais que pretende delinear
como esses alunos se comportam, e identificar se esse comportamento tem relagao
com as configuracdes dos MOOCs analisados. A identificagdo dos alunos cacadores
de certificado na plataforma Lumina resultou de um processo, que se iniciou com a
percepcdo desse comportamento pela equipe gestora da plataforma, indicando
supostos alunos com uma postura inadequada. Depois disso, as trajetérias realizadas
por esses estudantes quando realizam um MOOC, impressas em seus relatérios de
navegacao, foram observadas pela pesquisadora, que pode entender e indicar quais

as principais caracteristicas de alunos que se comportam desta forma. Por fim,
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algumas técnicas computacionais para exploracdo de informacdes em dados foram
aplicadas para aprimoramento do processo de identificacdo. Nesse sentido, ressalta-
se que, mesmo com aplicacdo dessas técnicas, sobretudo por serem exploratorias, €
importante o conhecimento que a pesquisadora desenvolveu a respeito da base de
dados a ser analisada. Essa parte do estudo refere-se principalmente a como foi
respondida a primeira questao de pesquisa.

A partir dos resultados das andlises dos dados extraidos do Lumina, e da
caracterizacdo dos cacadores de certificado, foi possivel definir parametros de
configuracbes para os MOOCs que reflitam um limiar, o mais préximo possivel, do
ideal entre a complexidade de conteddo abordada no MOOC e as restricdes de
configuracgéo, a fim de diminuir a incidéncia de alunos que se comportem dessa forma.
Assim, espera-se que, com a aplicagdo de um conjunto de configuracbes que
desestimulem o0s comportamentos indesejados no Lumina, a quantidade de
estudantes que evadem, sem obter certificados, aumente (pois ndo se espera que a
quantidade de alunos persistentes aumente com a implementacao destas restricoes),
como mostra a Figura 5. Nesse sentido, foi realizada uma sistematizagdo de
configuracbes que, presume-se, desencorajem alunos ndo comprometidos com a
aprendizagem, sem desmotivar aqueles que queiram aprender com os conteldos
ofertados nos MOOCs. Essa parte do estudo esta relacionada com a segunda questao
de pesquisa, respondida com base nas andlises dos dados, nas caracteristicas
encontradas em alunos cacadores de certificados e na aplicacdo de técnicas
supervisionadas, bem como nos conhecimentos desenvolvidos sobre o que € possivel
ser configurado no Moodle (sistema que comporta a plataforma Lamina) e sobre os

niveis de dificuldades dos conteudos dos MOOC:s.



101

Figura 5 — Correlacao entre esfor¢co e quantidade de certificados

ESFORGO

QUANTIDADE DE CERTIFICADOS
Fonte: Autora

6.3 IDENTIFICACAO DOS CACADORES DE CERTIFICADOS

Salienta-se que um estudante pode se comportar como “cagador” em certas
circunstancias, ou seja, este rétulo nao é usado para definir o comportamento daquela
pessoa enquanto estudante em todas as situac¢des. Sendo assim, a anadlise foi
modelada de forma que seja incluida a investigacdo do comportamento de cacador
(sem generalizar para cada estudante) e para estudantes cacadores (o que inclui
todas as acdes de uma pessoa especifica). Isso se reflete na distingcdo entre
“‘comportamento de cacador” e “estudante-cacador”.

O comportamento de cacador € uma caracterizacdo associada a elementos
de cada MOOC realizado por um aluno, com potencial de validar que existe um
comportamento de cacador sem estar associado a um aluno em especifico
(independente do aluno), visto que um estudante pode apresentar comportamento de
cacador quando realiza um determinado curso, mas em outro ndo. Em contrapartida,
estudante-cacador estd associado ao perfil dos alunos, referindo-se as suas ac¢des na
plataforma como um todo. Neste caso, o0 estudante se comporta seguindo o padrao
de cacador de certificados em todos os MOOCs que realizar. Acredita-se que 0s
indicios que podem identificar este comportamento e estes estudantes séo: 1)

Emisséo de grande quantidade de certificados; 2) Pequeno intervalo entre obtencgéao
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dos certificados; 3) Grande quantidade de cursos em que € inscrito, porém, sem
realizar avaliacOes; e 4) Baixa visualizacdo dos materiais instrucionais.

Com a andlise da base de dados incluindo todos os alunos do Lumina, foi
possivel observar que ha estudantes com um nimero muito expressivo de certificados
— 0S quais, quase certamente, sdo cacadores. Porém, ndo ha como afirmar onde esta
o limite, pois para questdes como “a obtencdo de 10 certificados € o suficiente para
qualificar um estudante como cacador?”, "a obtencdo de 3 certificados em um dia
qualifica o comportamento de cacador?” e “os cacadores exploram 0s cursos antes
de decidir se vao tentar a certificacdo?” ndo ha respostas definitivas. Neste ponto, é
crucial compreender os limites dos relatérios de dados do Moodle, que ndo permitem
que certas informacdes sejam extraidas. Na experiéncia alcancada com a
manipulacdo destes relatérios, identificou-se que uma das maiores limitacdes é que o
Moodle apenas registra o inicio da interacdo, como, por exemplo, 0 momento em que
o estudante clica no link de um video, ndo sendo possivel saber quanto tempo do
video o estudante assistiu, nem quanto tempo uma péagina de texto foi a guia ativa
(com foco) do navegador.

Sendo assim, € possivel que um estudante faca um curso completo logando-
se apenas uma vez, pois ha cursos curtos na plataforma, o que indica que fazer um
curso em dia ndo quer dizer, necessariamente, que o estudante é um cacador. Este
estudante pode, por exemplo, usar varias guias abertas ao mesmo tempo, ou pode
explorar os materiais instrucionais e depois decidir o que vai consumir. Estas
informacBes ndo estdo disponiveis, e considera-se que esta € uma limitacao
importante. Por esse motivo, acredita-se que utilizar um algoritmo ndo supervisionado
pode mostrar como os dados podem evidenciar um padrdao de navegacao e melhor
identificar os cacadores de certificados. Por isso, a técnica empregada para realizacao
da MDE constitui-se por algoritmos de agrupamento, também conhecidos como
algoritmos de clusterizagao.

Para o reconhecimento do padrdo comportamental de cacadores de
certificados, em meio aos estudantes usuarios do Lumina, foram utilizados os
relatorios da plataforma, que contém os seguintes dados: data de acesso a recursos
(videoaulas ou materiais em texto), numero de tentativas em questionarios, realizacéo
de atividades avaliativas, notas, tipo de acao realizada e IP. Em linhas gerais, a

representacdo destes perfis de alunos passou por ciclos iterativos, em que
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otimizacdes no processo de identificacdo dos cacadores de certificados foram
conduzidas com as seguintes etapas:

Selecdo e Processamento dos dados: foram selecionados os relatérios e
realizado o tratamento dessas variaveis com a¢cées como, por exemplo: exclusédo de
linhas com valores ausentes, conversdao de tipos, criacdo de novas colunas
(variaveis), juncéo de tabelas.

Aplicagéo de Técnicas de Mineragéo de Dados Educacionais: foram utilizadas
técnicas baseadas em algoritmos néo supervisionados de Aprendizagem de Maquina.
Os algoritmos selecionados foram os algoritmos de agrupamentos baseados nos
principios da clusterizacao hierarquica, também chamada de andlise hierarquica de
cluster. A clusterizacdo hierarquica € um método de analise de cluster que procura
construir uma hierarquia de clusters. As estratégias para o agrupamento hierarquico
geralmente se enquadram em dois tipos: aglomerativos e divisivos. Os dois foram
empregados nesta Tese. Na abordagem aglomerativa (de baixo para cima), cada
observagcdo comeca em seu proprio cluster, e pares de clusters sdo mesclados a
medida que se sobe na hierarquia. Na abordagem divisiva (de cima para baixo), todas
as observacdes iniciam em um cluster e as divisbes sdo executadas recursivamente
a medida que se desce a hierarquia. Os algoritmos baseados nestas duas abordagens
foram aplicados por meio da biblioteca cluster da linguagem de programacédo R. Para
definir a quantidade de agrupamentos, cada um destes algoritmos foi executado cinco
vezes, a fim de comparar o desempenho entre dois, trés, quatro, cinco e seis grupos.
Os critérios de escolha foram a quantidade de membros em cada grupo e a
estabilizacdo das medidas de Silhouette e da Soma Interna dos Quadrados (WSS,
Within Sum of Squares). Silhouette € uma medida que varia entre -1 e 1, sendo que,
quanto mais proxima de 1, melhor € o agrupamento, e quanto mais proxima de -1 pior.
Esta medida representa as distancias dentro dos grupos e entre os grupos. Por sua
vez, WSS é a soma das distancias entre cada ponto do grupo e a centrdide do grupo,
e quanto menor for esta medida, mais coeso é o grupo.

Consideracdes sobre o Processo: Eventuais modelos gerados podem néo
atender as expectativas e 0 processo executado pode requerer ajustes. Nesse caso,
deve-se corrigir as falhas identificadas, melhorar a condugao dos procedimentos e

realizad-los novamente de forma otimizada.
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6.3.1 Caracterizacdo da Amostra

Para o desenvolvimento desta Tese, foram utilizados dados de todos os
MOOCs da plataforma Lumina (mesmo aqueles ja encerrados), desde o seu
lancamento, em setembro de 2016, até margo de 2022. Foram, inicialmente, utilizados
dados de cerca de 195 mil alunos, excluindo os perfis de administradores da
plataforma e professores, matriculados em 103 cursos. Todavia, no decorrer do
processamento destes dados, houve um refinamento, conforme os objetivos
tornavam-se mais claros e o conhecimento sobre os dados aumentava. Dessa forma,
a quantidade de dados foi sendo reduzida. Os dados extraidos do relatério geral do
Luamina foram processados e, a partir disso, foram criadas as seguintes tabelas de
dados:

01. Tabela comportamento nos cursos. Permitira a exploracdo do
comportamento nos cursos (“‘comportamento de cacador”). Retrata um
resumo das atividades dos alunos em cada curso, e em cada linha esta
representado um aluno, em um curso, com as seguintes variaveis:
identificador Unico (chave externall); média de atividades por dia;
guantidade de dias ativo; quantidade de visualizacdes de perfil; obtencéo
ou ndo de certificado; quantidade de tarefas enviadas; quantidade de
tentativas de questionario realizadas; tempo entre a primeira e a ultima
tentativa em minutos; quantidade de postagens em féruns; tempo entre a
primeira e a ultima postagem em minutos; tempo total no curso; inscricao
ativa ou inativa; e nome do curso (chave externa). Para categorizar uma
inscricdo como “inativa”, utilizou-se, como critério, um tempo de
permanéncia no curso menor que 35 minutos e quantidade de tentativas
de envio de questionario menor que duas. Considerando que varios
estudantes se matricularam em mais de um curso, havia muitos nomes
repetidos, e, por isso, a quantidade de linhas da tabela alcangou um
namero préoximo a 335 mil.

02. Tabela descricdo do aluno. Permitira a exploragdo do comportamento
na plataforma, de modo a determinar-se o perfil de um aluno (“estudante-

cagador”). Retrata, em cada linha, o comportamento de um aluno mesmo

11 Uma chave que permite a referéncia a registros oriundos de outras tabelas.
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que ele tenha se inscrito em mais de um curso. Contém as seguintes
variaveis: identificador Unico (chave externa); quantidade de certificados
obtidos; tempo entre o primeiro e o Ultimo certificados (intervalo entre os
certificados); quantidade de inscricbes inativas; e quantidade de cursos
em que estéa inscrito. Esta tabela € obtida apos filtrar-se a quantidade de
certificados para, pelo menos, um aluno, o que a caracteriza como
possuindo um pouco menos de 93 mil linhas, quantidade de alunos Unicos
que obtiveram certificados no Lamina.

Tabela IPs dos alunos. Sumariza a quantidade de IPs diferentes usados
por cada aluno. Essa tabela foi unida as demais para realizacdo de
possiveis andlises, e tem a mesma quantidade de linhas que nimero de
alunos analisados. Contudo, ela ndo foi utilizada nas andlises, pois
verificou-se que muitos alunos tém mais de 10 IPs associados aos seus
identificadores, o que denota o uso de VPNs ou atribuicdo dinamica de
IPs.

Tabela descricdo dos cursos. Contém as somas das quantidades de
cada tipo de atividade instalada no Moodle, que sdo: arquivos, foruns,
paginas, questionarios, tarefas, wikis, urls, bases de dados, chats, diarios,
pastas, glossarios, livros, escolha, licbes, ferramentas externas,
laboratérios de avaliacdo, elementos bootstrap e pacotes scorm. Além
disso, foram agrupadas as quantidades de atividades n&o-avaliativas
(pasta, paginas, urls, arquivos ou outras) e de atividades avaliativas
(tarefa, questionario, laboratério de avaliacdo) em duas varidveis: uma
com a soma das atividades e outra com a soma das avaliagdes. Ademais,
foram inseridas informacdes sobre a area (conforme atribuida pela equipe
gestora da plataforma) de cada MOOC, carga horaria (conforme atribuida
pelo professor do curso), se emite certificado e se possui mais de 10
questbes. Os cursos também foram classificados quanto a sua
configuragéo, que pode ser: pouco restritiva (PR), caracterizando-se por
menos de 3 atividades avaliativas, nota final igual a nota mais alta,
feedback sobre as alternativas de resposta mostrado apés o envio da
tentativa, 3 tentativas para realizacdo dos questionarios; restritiva (R),
constituida por mais de 3 atividades avaliativas, nota final igual & média

das tentativas; feedback sobre as alternativas de respostas mostrado
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apenas apo0s o envio definitivo do questionario, 2 tentativas para
realizacdo dos questionarios; muito restritiva (MR), que caracteriza-se por
configuragdo restritiva somada ao uso de métodos combinados de
avaliacao e/ou restricdo de horas de permanéncia na plataforma. Essa
tabela tem 103 linhas, sendo que cada uma representa um MOOC do
Lumina, e foi incorporada as demais para realizacao das analises.

Como o R néo € uma linguagem que realiza processamento rapido e os
processos de clusterizagcdo sdo computacionalmente caros, imp0s-se a necessidade
de reduzir a quantidade de linhas das tabelas mencionadas. Para tanto, além da
selecéo das colunas, visto que ndo € possivel utilizar todas, decidiu-se por excluir os
estudantes que nao obtiveram certificados. Sendo assim, a quantidade foi reduzida
de cerca de 335 mil para uma média de 165 mil linhas, o que corresponde a
qguantidade de certificados emitidos pela plataforma, pois, como ja salientado, um
aluno pode ter realizado mais de um curso, e obtido mais de um certificado. Por isso,
a quantidade de alunos (Unicos) que geraram um ou mais certificados na plataforma
é de cerca 93 mil. Em seguida, para reduzir ainda mais a quantidade de linhas, a fim
de verificar o desempenho de técnicas de exploracdo de mineracdo de dados, foi
realizada uma particdo das tabelas, sorteando aleatoriamente as linhas, sendo que,
para identificacdo do comportamento de cacador, optou-se por utilizar 4% das linhas
da tabela de dados e para a identificagcdo dos estudantes-cacadores, decidiu-se
utilizar 20% dos alunos.

6.4 IDENTIFICACAO DOS PARAMETROS DE CONFIGURACAO DE MOOCS QUE
IMPACTAM NA PARTICIPACAO DE ALUNOS CACADORES

Para identificar se os fatores de configuracdo dos MOOCs tém influéncia no
comportamento de cacador de certificados e estudante-cacador, foi selecionada a
técnica de Regressao Logistica. Apds a identificacdo dos cacadores de certificados
via exploragéo com algoritmos de agrupamento, foram geradas regras utilizadas para
classificar todos os registros de alunos extraidos do Lumina. Nesse sentido, foram
formatadas duas tabelas: uma para regras geradas na explora¢do do comportamento
de cacador, e outra resultando da aplicagéo das regras obtidas com a identificacéo
dos estudantes-cacadores. Apds, a técnica de Regressédo Logistica foi empregada

para analisar quais variaveis pertencentes aos MOOCs mais impactam na
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participacdo dos cacadores de certificados. Como essa técnica exige menos recursos
computacionais, foi possivel utilizar todos os registros que atendessem as restricdes
delimitadas neste estudo, em que foram empregados apenas os dados nos quais
houve a geracao de certificados.

Visto que a variavel fim ou variavel meta (variavel dependente — € ou nao
cacador) € binaria e categorica, a Regressao Logistica torna-se uma técnica bastante
indicada para analisar se o conjunto das variaveis preditoras € suficiente para prever
avariavel meta. Em comparacao com as técnicas conhecidas de regressao, sobretudo
a Regressao Linear, a Regressao Logistica distingue-se pelo fato de a variavel meta
ser categorica. Enquanto método de predicéo para variaveis categoricas, a Regressao
Logistica € comparavel as técnicas supervisionadas de Aprendizagem de Maquina
(como: Arvores de Decisdo, Redes Neurais, Randon Forest, Suport Vector Machines,
dentre outras), podendo ser aplicada como uma técnica de MDE, ou, ainda, a analise
discriminante preditiva em estatistica exploratoria. Trata-se de um modelo de
regressao para variaveis dependentes ou de resposta binominalmente distribuidas,
sendo util para modelar a probabilidade da ocorréncia de um evento em funcéo de
outros fatores, como é o intuito desta Tese.

Um dos fatores que levaram a utilizacdo da Regressao Logistica, foi o fato de
gue esta técnica possibilita colocar as variaveis independentes em concorréncia para
escolha do modelo mais adaptado para um problema preditivo. Nesse sentido, para
este estudo, foi utilizada a Regressao Logistica Stepwise, que consiste em uma forma
de aplicacdo da regressdo usada nos estagios exploratorios da construcdo de
modelos, para identificar um subconjunto util de preditores. Em suma, € 0 processo
de selecionar automaticamente um numero reduzido de varidveis preditoras para
construir o modelo de Regressdo Logistica de melhor desempenho. O processo
adiciona sistematicamente a variavel mais significativa ou remove a variavel menos
significativa durante cada etapa. Para tal, foi empregada a reamostragem com
Bootstrap, também utilizada para garantir a consisténcia dos preditores. Neste
processo, utiliza-se uma amostragem aleatoria com substituicdo. Dessa forma, foi
possivel indicar com mais exatiddo quais aspectos de um MOOC do Lumina propiciam

a acao de cacadores de certificados e quais inibem sua participacéo.



108

6.5 ESPECIFICACAO DAS ETAPAS DE ANALISES DE DADOS

De forma geral, a metodologia utilizada nesta Tese, no que se refere a analise
de dados e a aplicacdo das técnicas de MDE, foi realizada em trés etapas pré-
definidas:

1) Processamento dos dados: diz respeito ao processamento de todas as
bases de dados do Lumina em tabelas especificas (descritas na secdo 6.3.1) e a
analise por meio de estatisticas descritivas.

2) ldentificacdo dos Cacadores de Certificados: refere-se ao desenvolvimento
do processo de agrupamento (descrito na subcapitulo 6.3). A partir deste processo,
algumas tabelas foram unidas e sintetizadas para que os algoritmos de agrupamento
pudessem ser aplicados. Com isso, foi possivel gerar regras para classificar todos os
dados das tabelas, considerando dois aspectos: o comportamento de cacador e 0s
estudantes-cacadores.

3) Identificacdo dos Parametros de Configuracao: corresponde a aplicacao do
algoritmo de Regressdo Logistica (descrito no subcapitulo 6.4), a partir dos dados
classificados, por meio das regras definidas na etapa 2. Com o desenvolvimento desta
etapa, foi possivel perceber quais fatores impactam na participacdo dos alunos com
diferentes comportamentos e perfis nos MOOCs do Lumina, também considerando
aspectos relacionados ao comportamento de cacador e dos estudantes-cacadores.

Algumas dessas etapas possuem divisdes em subetapas e tarefas/atividades
vinculadas, as quais foram chamadas de passos. Além disso, todas as etapas
geraram artefatos, utilizados nas etapas seguintes e/ou descritos como resultados
desta Tese. Uma descricdo detalhada dessas informacdes pode ser observada no
Quadro 6.
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Conclusao
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Para melhorar a visualizagcdo de como as etapas e 0S passos que as compde
estdo interligados, bem como entender para quais fins foram aplicados os artefatos
gerados no decorrer do processo, foi elaborado um Diagrama (Figura 6) que

apresenta toda especificacdo da analise de dados implementada nesta Tese.



Figura 6 — Especificacdo das Etapas das Anédlises de Dados
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6.5 PROTECAO DOS DADOS

As variaveis presentes nas tabelas que permitiam algum tipo de identificacédo
foram anonimizadas, de forma randémica sendo substituidas por sequéncias alfa-
numéricas, que impossibilitam distinguir os participantes. Destaca-se ainda, que o
projeto desta Tese estd cadastrado na plataforma Brasil com Certificado de
Apresentacdo de Apreciacdo Etica nimero: 45733221.6.0000.5347; e foi aprovado
segundo o Parecer Consubstanciado do Comité de Etica em Pesquisa da UFRGS, de
namero: 4.709.452.
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7 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo descritos os resultados e as analises elaboradas a partir
da aplicacdo dos algoritmos de agrupamento utilizados e de Regressédo Logistica.
Como salientado, no que tange a aplicacdo dos algoritmos de agrupamento, tal
processo foi conduzido, por meio de um processo iterativo, o qual possibilitou chegar
a forma que estabeleceu as melhores respostas as perguntas levantadas nesta
pesquisa. No que se refere a aplicacdo da regressédo, foi utilizado o método de
Regressdo LOgistica Stepwise, que possibilita identificar o melhor conjunto de
variaveis preditoras para a variavel meta. Primeiramente, considerou-se importante
apresentar algumas estatisticas descritivas, para um melhor entendimento sobre a
amostra estudada. Na sequéncia, sdo apresentadas as consideracdes sobre a
caracterizacdo do comportamento de cacador e, em seguida, sdo apontados 0s
resultados sobre a identificacdo dos estudantes-cacadores. Por fim, os resultados da
analise de regressao sdo expostos, primeiramente abordando uma base de dados
classificada com as regras identificadas no modelo comportamento de cacgador, e,
posteriormente, empregando uma base de dados categorizada a partir das regras
identificadas no modelo estudante-cacador. Dessa forma, torna-se possivel perceber
se as configuracbes dos MOOCs impactam sobre as acdes dos cacadores de

certificados.

7.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Antes de apresentar o resultado das demais andlises, julgou-se importante
destacar algumas estatisticas descritivas sobre a amostra analisada, processada a
partir do relatorio geral do Lumina com as informacdes de todos os alunos. Esta tarefa
faz parte da etapa 1 das andlises dos dados (Figura 6). Assim sendo, neste
subcapitulo, séo detalhadas as distribuicbes de certificados por aluno, os intervalos
entre a primeira e a ultima certificacdo, a distribuicdo das inscrigbes nos MOOCs, as
guantidades de atividades realizadas por aluno em cada MOOC, a quantidade de dias
ativos por aluno e a quantidade de inscri¢cdes inativas por aluno. Além destes pontos,
sao apresentadas também algumas informacdes sobre os MOOCs que compuseram

este estudo, especialmente sobre a area, a carga horaria, a quantidade de atividades
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e a quantidade de avaliac6es. O motivo da apresentacao esta na constatacéo de que,
por mais sofisticadas que sejam as técnicas exploratorias, estas devem ser
abastecidas com dados que representem o contexto da andlise e permitam
interpretacéo por parte dos especialistas.

A primeira analise realizada diz respeito as quantidades de certificados
emitidos pelos alunos. ldentificou-se, por esta andlise, que cerca de 102,6 mil
estudantes ndo possuem certificados, o que representa aproximadamente 52% da
amostra. Enquanto isso, cerca de 77,7 mil possuem 1 ou 2, em torno de 12 mil alunos
possuem de 3 a 5, cerca de 2,5 mil ttm entre 6 e 10 certificados e 547 estudantes
possuem mais de 10. H4, ainda, alguns casos extremos, como estudantes com 63 (1
caso), 52 (1 caso) e 42 (1 caso) certificados. Uma representacéo dessas informagdes

€ mostrada na Figura 7.

Figura 7 — Distribuicdo da quantidade de certificados por aluno
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Fonte: Autora

certificado. Essa informacéo foi extraida dentre os estudantes que obtiveram pelo
menos 2 certificados. Em torno de 33 mil estudantes pertencentes a amostra atendem
essa restricdo. Dentre estes, cerca de 7 mil tém um intervalo igual a O (zero) dias, em
torno de 4 mil, um intervalo de 1 ou 2 dias, 2,5 mil, um intervalo entre 3 e 5 dias e 2,6

mil, um intervalo entre 6 e 10 dias. Pouco mais de 17 mil estudantes tém intervalos
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maiores do que 10 dias. Acredita-se que as informacdes sobres os intervalos sejam
relevantes e, por isso, foi explorada a relacdo entre quantidade de certificados e
intervalos, mostrada na Figura 8, que traz o grafico de caixa sobreposto por um grafico
de violino, o qual permite visualizar a forma da distribuicdo. Além disso, na Figura 9,
pode ser visualizada a distribuicdo destes intervalos em dias pela quantidade de

alunos.

Figura 8 — Relacdo entre quantidade de certificados e intervalos de tempo
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Figura 9 — Distribuicado dos intervalos tempo entre o primeiro e o Ultimo certificado por aluno
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Outra informacao importante € a distribuicdo das inscricdes nos MOOCs, em
gue se levou em consideragéo todos os alunos que se matricularam em algum curso,
independentemente de o terem concluido. A grande maioria dos alunos (cerca de 167
mil) se matriculou em 1 ou 2 MOOCs, em torno de 22 mil se matricularam entre 3 e 5,
cerca de 5 mil alunos se matricularam entre 6 e 10 e em 10 MOOCs ou mais, uma
média de 1,2 mil alunos. Ha, ainda, alguns casos extremos, em que se observa alunos
inscritos em 71 (1 caso) MOOCs, 70 (1 caso), 55 (1 caso) e 53 (1 caso). Na figura 10,
pode ser observada a distribuicdo de inscricdes pela quantidade de alunos. Destaca-
se também que o0 MOOC com a maior quantidade de inscrices possuia em torno de
13,6 mil inscritos, o segundo, cerca de 5 mil inscritos e o terceiro, uma média de 2 mil
inscricdes. Dos 10 MOOCs com maior quantidade de inscritos, 4 sdo da éarea de
Ciéncias da Saude e Biologicas, 2 sdo da area de Tecnoldgicas, 2 sao da area de

Ciéncias Humanas e Sociais e 2 sdo da area de Ciéncias Exatas e da Terra.
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Figura 10 — Distribuicdo da quantidade inscri¢cdes por aluno
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alunos no decorrer da realizacdo dos MOOCs. Para isso, levou-se em conta apenas
o0s registros de alunos que concluiram os cursos: aproximadamente 165 mil registros.
Optou-se por realizar esta restricdo, pois aqueles que nao completaram geralmente
apresentam a realizacdo de poucas atividades, influenciando nos valores da
distribuicdo. A média geral da quantidade de atividades realizadas por um aluno foi
cerca de 22 atividades por MOOC. De forma mais detalhada, pode-se observar que
cerca de 25 mil alunos realizaram entre 1 ou 10 atividades por MOOC, em torno de
64 mil alunos fizeram entre 11 e 20 atividades, cerca de 47 mil alunos efetuaram entre
21 e 30 atividades e aproximadamente 15 mil alunos fizeram entre 31 e 40 atividades
por MOOC. Além destes, foram contabilizados 14 mil alunos que realizaram mais de
40 atividades por MOOC, e o valores maximos registrados foram 654 (1 caso), 608 (1

caso) e 418 (1 caso). Essa distribuicdo é destacada na Figura 11.



118

Figura 11 — Distribuicdo da quantidade atividades realizadas por aluno em cada MOOC
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Outra informacao significativa € a quantidade de dias ativos dos alunos ao
realizar um curso, isto é, os dias em gque o aluno realmente se logou na plataforma,
desde o inicio até a finalizacdo do MOOC. A média geral da quantidade de dias ativos
em que os alunos permanecem em um MOOC é de aproximadamente 2,6 dias. A
maioria dos alunos (aproximadamente 107 mil) se concentra entre 1 e 2 dias ativos,
em torno de 44 mil ttm uma permanéncia entre 3 e 5 dias, cerca de 12 mil alunos
realizaram seus MOOCs entre 6 e 10 dias e, em um periodo superior a 10 dias,
contabilizou-se cerca de 2 mil alunos. Os maiores valores registrados foram: 130 dias
(1 caso) e 71 dias (1 caso). A distribuicdo dos dias ativos, pela quantidade de alunos,

pode ser visualizada na Figura 12.
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Figura 12 — Distribuicao da quantidade de dias ativos por aluno em cada MOOC
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Por fim, uma ultima informacédo sobre os alunos, considerando todos os
estudantes usuarios que se matricularam em algum MOOC do Lumina, é a quantidade
de inscri¢des inativas. Sobre este dado, a maioria dos alunos (cerca de 189 mil, o que
representa aproximadamente 96%) n&o tem nenhuma inscrigéo inativa, em torno de
6 mil ttm umal inscricdo inativa, e o restante tem de 2 a 6 inscri¢des inativas. Estes

valores podem ser observados com mais detalhes na Figura 13.
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Figura 13 — Distribuicao da quantidade de inscricdes inativas por aluno
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Além das informacgdes sobre os alunos, acredita-se ser importante apresentar
algumas caracteristicas dos MOOCs do Lumina, considerando aqueles que
efetivamente fizeram parte deste estudo. Os MOOCs analisados tem tematicas bem
variadas e ha uma boa representacéo de cada area da plataforma, sendo Ciéncias da
Saude e Bioldgicas (33) com a maior quantidade de MOOCs, seguida pela area de
Tecnologicas (28). Na sequéncia, aparece Linguistica, Letras e Artes (16), Ciéncias
Humanas e Sociais (14) e por fim, Ciéncias Exatas e da Terra (12).

Uma informacé&o bastante relevante refere-se as cargas horéarias dos MOOCs,
pois influenciam diretamente no tempo que um aluno deve dedicar para a concluséao
do mesmo. Conforme foi observado, as cargas horarias dos MOOCs analisados vao
de 4 a 180 horas. A maior parte deles se concentra em 20 e 30 horas (31 e 22 MOOCs
respectivamente) contabilizando um pouco mais de 50% dos cursos. Ha 2 MOOCs
com carga horaria de 4 horas, 24 MOOCs com cargas horarias que estédo entre 5 e 18
e 18 MOOCs com carga horaria acima de 30 horas. Dentre estes, destacam-se 2 com
cargas horéarias bem superiores a meédia: 160 e 180 horas. Uma melhor visualizacao

desta distribuicdo € apresentada na Figura 14.
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Figura 14 — Distribuicao da quantidade de MOOCs por carga horaria
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Com relacéo aos MOOCs, a quantidade de atividades — que aqui se refere a
todos os tipos de recursos que podem haver no Moodle (descritos na tabela 04. Tabela
descricdo dos cursos) — também € uma caracteristica importante para verificar o
quanto um aluno esta engajado na sua realizacdo, bem como a quantidade de
avaliacOes, que, nos MOOCs do Lumina, séo principalmente apresentadas no formato
de questionarios de multipla escolha. As distribuicbes referentes a quantidade de
atividades por MOOC e a quantidade de avaliacdes podem ser analisadas nas Figuras
15 e 16, respectivamente. A média de atividades por curso contabilizou-se como em
torno de 22, e aproximadamente 50% dos MOOCs possuem entre 15 e 30 atividades.
A média de avaliacdes por MOOC é cerca de 6, e a maioria dos cursos, 63%, possui
entre 5 e 10 avaliacdes. Ainda sobre a quantidade de atividades/avaliacdes dos

MOOC:s, foi contabilizado que 74 MOOCs (72%) possuem mais de 10 questdes.
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Figura 15 — Distribuicao dos MOOCs por quantidade de atividades
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Figura 16 — Distribuicdo dos MOOCs por quantidade de avaliagGes
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Apbs essa descricdo sobre a amostra utilizada, sdo apresentados os

resultados das demais anéalises de dados realizadas.
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7.2 IDENTIFICACAO DOS CACADORES DE CERTIFICADOS

A analise exploratoria realizada para identificacdo dos cacadores de
certificados corresponde a etapa 2 do processo de analise de dados desenvolvido
nesta tese, para a qual foram aplicados algoritmos de cluster hierarquico de dois tipos:
divisivo e aglomerativo. Como partiu-se do principio de que pode haver um
“‘comportamento de cagador” (independente do aluno) e um “estudante cagador” (que
sempre exibe este comportamento), os resultados das andlises sdo apresentados
separadamente, nas proximas secdes (estas correspondem as sub etapas 2.1 e 2.2 —
Figura 6).

7.2.1 Identificagcdo do Comportamento de Cacador

Por meio da fusao entre as tabelas “01. Tabela comportamento nos cursos” e
“0O4. Tabela descrigdo dos cursos”, foi criada uma tabela com quatro variaveis: se o
curso tem mais de 10 questdes, quantidade de dias ativo, persisténcia nas atividades
e persisténcia nos questionarios. As duas ultimas colunas foram obtidas por meio do
calculo da razéo entre a quantidade de atividades/questionarios realizados e a soma
de atividades/questionarios do curso, para que se possa comparar 0s cursos. Embora
tenha sido bastante demorado o processo de extracdo de todos os dados presentes
nas tabelas (comportamentos nos cursos e descricdo dos cursos), descobriu-se, por
meio de testes, que nao seria possivel aplicar os algoritmos de cluster sobre todas
essas variaveis, pois o tempo de processamento requerido e a capacidade
computacional necesséria estdo além do que se tem a disposi¢ao. Por isso, tomou-se
a decisao de utilizar apenas as variaveis que se julgou potencialmente mais relevantes
para identificacdo do comportamento de cacadores.

Além da reducéo das variaveis, foi necessaria uma reducao da quantidade de
linhas da tabela, visto que esta contém pouco mais de 165 mil linhas, uma para cada
registro de aluno que gerou um certificado, ou seja, cada estudante pode estar
representado por mais de uma linha. Como esta é uma quantidade muito grande para
executar o algoritmo de agrupamento, devido as restricoes ja destacadas, foi utilizada
uma particdo de 4% destas linhas, chegando a, mais ou menos, 6.282 registros,

escolhidos de forma aleatoéria.
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Apoés a formatacéo desta tabela, foram feitos testes com diferentes nimeros
de agrupamentos (2, 3, 4, 5 e 6), com dois tipos de algoritmos de cluster hierarquico:
divisivo e aglomerativo. Depois destes testes, decidiu-se que o algoritmo de cluster
divisivo teve um melhor desempenho sobre a base de dados utilizada. Para cada
teste, foram calculadas as métricas Silhouette e WSS. Como indicado na Tabela 2, as
melhores solugdes contém 2 ou 3 grupos (embora as solugbes com 4 e 5 grupos
também tenham um valor alto) e, para a métrica WSS, entre 3 e 6 agrupamentos

possuem valores proximos.

Tabela 2 — Valores das métricas Silhouette e WSS para cada teste

Cluster Divisivo

N° de Grupos

Silhouette WSS
2 0,91 3,19
3 0,91 3,01
4 0,90 2,92
5 0,71 2,25
6 0,71 2,20

Fonte: Autora

Uma outra forma para analisar a melhor quantidade de agrupamentos,
visualmente, é utilizar o “Elbow Method” (método do cotovelo), que auxilia na definicdo
da quantidade ideal de grupos, ja que ele calcula a soma da variabilidade entre eles.
Portanto, a a partir do ponto em que a linha tende a tornar-se plana, ou préximo disso,
tem-se uma boa ideia da quantidade de grupos, pois, a partir dali a variabilidade e a
distancia sdo pequenas e muito provavelmente néo valha a pena seguir adiante. Para
gerar este grafico (Figura 17), foi utilizada como parametro a tabela de dados
formatada, descrita no inicio deste subcapitulo, e foi escolhida como métrica a
Silhouette. O gréafico também foi gerado também com o auxilio da métrica WSS (Figura
18).



Figura 17 — Visualizacdo do melhor niumero de agrupamentos — métrica Silhouette
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Figura 18 — Visualizagdo do melhor nimero de agrupamentos — métrica WSS
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Como pode-se perceber pelas Figuras 16 e 17, os melhores niumeros

de

agrupamentos seriam 2 ou 3. Entretanto, além destas métricas, um outro fator

determinante é a quantidade de registros por grupo, ja que nao é possivel dividir os

grupos com valores muitos altos ou muito baixos de componentes. Nesse sentido,

guando configurado para dois agrupamentos, o algoritmo de cluster utilizado fez a

seguinte participacdo: um grupo com 62% dos registros da amostra e 0 outro com

38%. Todavia, quando configurado nos demais testes (entre 3 e 6 agrupamentos), nao
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foram obtidos grupos com quantitativos de registros que fizessem sentido. O algoritmo
gerou grupos muito pequenos, ndo sendo representativos de um comportamento.

Por exemplo, quando configurado para particionar os dados em 3 grupos, 0
algoritmo divisivo chegou a 1 grupo com apenas 1 elemento; quando configurado para
4 grupos, ocorreu 0 mesmo: agora, 2 grupos ficaram com um numero bem pequeno
de componentes, variando de 1 a 2 itens apenas. Quando configurado para dividir a
amostra em 5 ou 6 agrupamentos, 3 grupos ficaram com apenas 1 ou 2 registros.
Visto que é necessario que se encontre, nesses grupos, um padrdo de
comportamento, julgou-se improvavel que isso pudesse ocorrer com tao poucos
registros pertencentes a eles. Isto fez com que fosse considerada, como o melhor
namero de agrupamentos, a quantia de 2 grupos, levando-se também em conta as
métricas Silhouette e WSS, como destacado.

Com essa configuracao, foram gerados 2 grupos: grupo 1, com 3.893 registros
(linhas), e grupo 2, com 2.389 registros (linhas). Como ja salientado, nesta formatacéo
dos dados, cada linha ndo representa um Unico aluno, mas sim um comportamento
de um aluno em MOOC. Para descrever de forma sintetizada algumas métricas
importantes utilizadas para caracterizar os dois grupos particionados, foi elaborada
uma tabela (Tabela 3) que sistematiza, por grupo, as seguintes informacdes: nimero
maximo e minimo da quantidade de dias ativos, do indice de persisténcia nas
atividades e do indice de persisténcia nos questionarios, além da média para cada
uma dessas variaveis. Por ultimo, foi incorporada a variavel “mais de 10 questdes”,

gue ndo é numeérica e, por isso, ndo apresenta estas métricas.

Tabela 3 — Informacdes relevantes sobre os grupos formados

Cluster Divisivo

Grupos Variavel Minimo Maximo Média

Quantidade de dias ativos 1 47 2,7

1 Persisténcia nas atividades 0 6 11
Persisténcia nos questionarios 1 35,5 1,6
Mais que 10 questdes SIM
Quantidade de dias ativos 1 20 2,3

5 Persisténcia nas atividades 0 18 11
Persisténcia nos questionarios 0,2 6 15
Mais que 10 questdes NAO

Fonte: Autora

O grupo 1 tem como principal caracteristica o fato de que os cursos realizados
possuem mais de 10 questdes avaliativas. Cerca de 62% (2.416) dos registros

apresentam uma quantidade de dias ativos como sendo um ou dois,
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aproximadamente 23% (906) realizaram seus MOOCs em 3 ou 4 dias e em torno de
8% (333) fizeram os cursos em 5 ou 6 dias. Dessa forma, 93% deste grupo possui a
quantidade de dias ativos variando entre 1 e 6, cerca de 5% esté entre 7 e 12 dias e
os demais estdo acima de 12. Quanto a persisténcia nas atividades, a maior parte dos
componentes (3.189) apresenta uma persisténcia correspondente ao intervalo de 1 a
2, (em torno de 81% dos registros) Em relacdo a persisténcia nos questionarios, a
maioria deste grupo (3.294) apresenta uma persisténcia em um intervalo de 1 a 2,
(aproximadamente 84%). Salienta-se também uma boa concentracdo de alunos com
persisténcia no questionario entre 2,1 e 2,9 cerca de 8% do grupo, e igual a 3 em torno
de 5%.

O grupo 2 tem como principal caracteristica o fato de que os cursos realizados
nao possuem mais de 10 questdes avaliativas. Cerca de 70% (1.662) dos registros
apresentam uma quantidade de dias ativos como equivalente a 1 ou 2,
aproximadamente 20% (477) realizaram seus MOOCs em 3 ou 4 dias e em torno de
5% (147) fizeram os cursos em 5 ou 6 dias. Dessa forma, 95% deste grupo possui a
guantidade de dias ativos variando entre 1 e 6, e cerca de 5% tém quantidade de dias
ativos acima de 7. No que se refere a persisténcia nas atividades, a maior
concentracdo de registros (2.016) apresenta uma persisténcia que varioude 0O a 1, o
gue corresponde a 84% do grupo. Em relacdo a persisténcia nos questionarios, a
maioria dos componentes (1.304) apresentou uma persisténcia que esta entre 0,2 e
1,5, o que equivale a cerca de 54% do grupo.

O que chama a atencéo nessas caracterizacfes € que 0s niveis das variaveis
utilizadas para fazer o agrupamento foi muito semelhante, a excecédo da quantidade
gue questdes nos cursos, que separou perfeitamente os grupos, indicando que esta
variavel tem uma influéncia desproporcional em comparacéo a interacao entre todas
as demais. Este resultado indica que ndo € possivel aceitar a hipotese de um
“‘comportamento de cagador” com caracteristicas do estudante (i.e. quantidade de dias
ativos, persisténcia nas atividades e persisténcia nos questionarios), e que este
comportamento é determinado pela quantidade de questdes do curso. Afastada essa

hipbtese, segue a analise do perfil de “estudante cagador”.
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7.2.2 Identificacdo dos Estudantes Cacadores de Certificados

Para identificar os estudantes cacadores de certificados, foi utilizado o
seguinte conjunto de dados: “02. Tabela descrigdo do aluno”. Para isso, foram
excluidas as variaveis “chave de identificacdo” e “quantidade de inscri¢cdes inativas”
(pouca variabilidade). Dessa forma, foram utilizadas as variaveis quantidade de
certificados obtidos, intervalo entre os certificados e quantidade de inscricbes. Como
0 objetivo é encontrar estudantes cagadores, a tabela foi filtrada para mostrar apenas
os estudantes com, pelo menos, 2 certificados (pois um “cagador’ deve ter,
necessariamente, mais de um certificado), o que resultou em pouco mais de 33 mil
estudantes. Como esta é uma quantidade muito grande para executar o algoritmo de
agrupamento, foram utilizados 20% destas linhas, chegando em 6.609 estudantes,
escolhidos de forma aleatoria.

Para identificar os melhores agrupamentos, foram aplicados também dois
tipos de algoritmos de cluster hierarquico, sendo eles o divisivo e o aglomerativo, e
realizados testes com 2, 3, 4, 5 e 6 grupos. Apés a realizacdo destes testes, foi
observado que o algoritmo divisivo teve um melhor desempenho que o aglomerativo.
Dessa forma, este foi escolhido para realizacdo do processo exploratorio. Ademais,
foram empregadas as métricas Silhouette e WSS (Tabela 4) como indicativas de quais
seriam os melhores numeros de grupos para esta tabela de dados. No que diz respeito
a Silhouette, os melhores niameros seriam 2 ou 3 grupos, e a métrica WSS aponta

para 4, 5 ou 6, com valores proximos.

Tabela 4 — Valores das métricas Silhouette e WSS para cada teste

Cluster Divisivo

N° de Grupos

Silhouette WSS
2 0,82 68465544,52
3 0,80 36525801,47
4 0,79 31192848,52
5 0,79 30565276,62
6 0,76 25173576,49

Fonte: Autora

Para deixar mais clara a percep¢ao sobre essas métricas, foi gerada também
uma visualizagdo dos melhores valores de agrupamentos utilizando o Elbow Method
(Figuras 19 e 20). Percebe-se que, quando utilizada a métrica Silhouette, a melhor

guantidade de agrupamentos seria 2. Todavia, ha uma diferenca muito pequena para
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3 grupos, que ndo pode ser descartada como alternativa. Quando utilizada a métrica

WSS, os melhores valores variam de 2 a 4.

Figura 19 — Visualizagdo do melhor numero de agrupamentos — métrica Silhouette
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Fonte: Autora

Figura 20 — Visualizagdo do melhor nimero de agrupamentos — métrica WSS
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Fonte: Autora

A partir da observagdo das métricas como indicadores importantes para os
melhores nimeros de agrupamentos, partiu-se para realizacdo de uma analise da
qguantidade de registros por grupo. Levando em consideracao que, de acordo com as
meétricas, 2 ou 3 grupos seriam as melhores opc¢des, focou-se nesses dois valores.

Quando utilizado 2 grupos como parametro, o0 cluster divisivo realizou o0s
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agrupamentos de forma que um grupo ficou com 5.739 alunos e o outro com 870.
Quando utilizado como parametro 3 grupos, o cluster divisivo fez a seguinte particao:
grupo 1 — 5.739 alunos, grupo 2 — 681 alunos e grupo 3 — 189 alunos. Devido a uma
melhor distribuicdo entre os alunos no particionamento com 3 grupos, optou-se por
este numero de agrupamentos. Para uma melhor apresentacdo das caracteristicas
dos agrupamentos, foi elaborada uma tabela (Tabela 5) que sistematiza algumas
informacdes relevantes, como numero maximo e minimo da quantidade de
certificados emitidos, de cursos inscritos e do intervalo entre a geragdo do primeiro e

do ultimo certificados, para cada grupo, além da média de cada uma dessas variaveis.

Tabela 5 — Informacgdes relevantes sobre os grupos formados

Cluster Divisivo

Grupos VIt Minimo  Maximo  Média
Quantidade de certificados 2 36 3
1 Intervalo entre os certificados 0 282 35,5
Quantidade de cursos inscritos 2 36 3
Quantidade de certificados 2 42 4
2 Intervalo entre os certificados 283 659 427
Quantidade de cursos inscritos 2 42 4
Quantidade de certificados 2 26 4,8
3 Intervalo entre os certificados 662 1540 891,6
Quantidade de cursos inscritos 2 26 4,8

Fonte: Autora

O grupo 1 é formado pela maioria dos alunos, particionado com 5.739 alunos,
0 que representa uma parcela de aproximadamente 87% da amostra. Mesmo com
guantitativos de certificados tendo nimeros que variam de 2 a 36, a maioria dos alunos
deste grupo tem entre 2 e 3 certificados (cerca de 77% do grupo). Mais de mil alunos
possuem 4, 5 ou 6 certificados, correspondendo a um percentual de 17% do grupo, e
uma boa parcela, cerca de 5% dos alunos, tém entre 7 e 15 certificados. Por fim, 1%
obteve mais de 15 certificacbes. No que se refere ao nimero de MOOCSs inscritos,
para este grupo, ha a particularidade de que todas as inscricdes geraram certificados,
ou seja, 0s alunos terminaram todos 0s cursos em que se matricularam. Apesar de
haver uma similaridade com a quantidade de certificados emitidos, visto que foram
utilizados apenas alunos que emitiram no minimo 2 certificados como amostra, isso
nao € regra, pois pode haver alunos que possuem mais inscri¢cdes do que certificados.
Dessa forma, neste grupo, também aproximadamente 94% dos alunos est&o inscritos
entre 2 e 5 MOOCs.

Por fim, quanto ao intervalo de tempo entre as certificagdes, a maioria dos

alunos deste grupo apresenta intervalos entre 0 e 5 dias. Foi constatado que 1.401
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alunos tém intervalo entre o primeiro e o ultimo certificado de O (zero) dias, o que
compreende cerca de 24% do grupo, e 1338 alunos possuem intervalos de tempo
entre 1 e 5 dias, aproximadamente 23% dos alunos do grupo. Dessa forma, cerca de
47% dos alunos deste grupo possuem intervalos de tempo de O (zero) a 5 dias de
diferenca entre a emissdo do primeiro e do ultimo certificado, bem abaixo do
apresentado nos demais agrupamentos. Evidencia-se, ainda, que cerca de 490 alunos
tém intervalos entre 6 e 10 dias, 569 entre 11 e 20 e 519 entre 21 e 40 dias. Acima de
40 dias foi um periodo identificado para 1.422, com limite maximo de 282 dias. Para
um periodo igual ou maior 100 dias, as taxas de alunos comecam a ficar bastante
reduzidas, representando menos de 10% do grupo.

O grupo 2 representa uma parcela de cerca de 10% dos registros (681
alunos). Neste grupo, a maior concentragdo de alunos possui entre 2 e 5 certificados
(em torno de 78% da amostra) o que se refere a, mais especificamente, 533 alunos.
Um numero representativo de alunos, cerca de 6%, possuem 6 certificados e 5%
possuem 7 certificados. Apenas 1% dos alunos obtiveram mais de 15 certificagdes.
Como ja descrito, devido a similaridade das variaveis, o quantitativo de cursos
inscritos para cada aluno também se concentra entre 2 e 5, contabilizando 78% dos
estudantes do grupo. Quanto ao intervalo do tempo entre a obtencao dos certificados,
ha uma distribuicdo bastante uniforme entre os intervalos identificados, sendo que a
maior concentracao de alunos esta na casa dos 370 dias (11 alunos) seguida de 351
dias (9 alunos). Mas, no geral, h4& uma média de 2 a 4 alunos distribuidos entre os
diversos periodos, sendo possivel observar que os maiores quantitativos de alunos
(70%) tém intervalos de tempo que vao de 300 a 550 dias, o0 que pode ser arredondado
para, aproximadamente, um ano a um ano e meio de intervalo entre a primeira a tltima
certificacéo.

O grupo 3 representa o menor grupo particionado, com 189 alunos. Mais de
90% deste grupo tém entre 2 e 8 certificados, correspondendo a 172 alunos. Um fator
interessante é que cerca de 8% da amostra tem 8 certificados, enquanto nos limites
superiores, acima de 8, foram identificados 17 casos. O mesmo ocorre para 0S
nameros de cursos inscritos, em que 90% do grupo concentra de 2 a 8 inscrigdes. No
que se refere ao intervalo de tempo entre as certificacdes, este € o grupo que possui
0s maiores intervalos identificados. A maioria possui mais de dois anos entre a
primeira e a ultima emisséo, e as distribuicdes dos intervalos sdo bastante

homogéneas, sendo que os maiores valores incluem 3 alunos (intervalos de 705, 727
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e 729 dias). O restante tem apenas um aluno por intervalo de tempo e assumem
valores que vao de 662 a 1540 dias.

Com base nas analises dos agrupamentos, em primeiro lugar, foi possivel
perceber que, embora o nimero de certificados emitidos pelos alunos seja uma
caracteristica importante para identificacdo dos estudantes com perfil de cacadores
de certificados, se este valor estiver desvinculado do intervalo de tempo entre essas
obtencdes, este atributo perde a relevancia. Por exemplo, se um aluno tem 5
certificados, mas os obteve em um intervalo de 2 anos, este tem um comportamento
gue pode ser considerado habitual. Porém, se um aluno obtém 5 certificados em um
intervalo de tempo de 0 (zero) dias, este apresenta um comportamento irregular. Em
virtude disso, entende-se que o intervalo entre as certificacfes € uma variavel que tem
grande influéncia na separacao dos grupos. A definicdo dos grupos a partir desta
variavel indica que um grupo de alunos obtém poucos certificados em curto intervalo
(média de cerca de 3 certificados em cerca de 35,5 dias), enquanto os demais
estudantes obtém suas certificagcdes em intervalo longos cerca de 427 dias em média)
ou muito longos (média de cerca de 891 dias).

Todos esses indicios pressupfem um comportamento caracteristico de
alunos que buscam obter uma certificacdo sem se comprometer de forma legitima
com a realizacdo do MOOC. Dessa forma, o grupo 1 tem como predominante o
comportamento de estudante-cacador de certificados. Embora os limites superiores
de intervalos de tempo identificados neste grupo, tenham valores de 282 e 338 dias,
€ uma parcela pequena deste grupo que se enquadra nessa situacdo (menos de 10%
do grupo). No entanto, mesmo com baixas porcentagens, esse fator foi considerado
para a classificacdo dos estudantes-cacadores.

Contudo, como ja salientado na analise do comportamento de cacador, é
importante frisar que embora de maneira mais proeminente tenha sido identificado o
grupo 1 como tendo perfil de estudantes-cagadores, ha muitos casos limitrofes que o
algoritmo néo é capaz de separar, e apenas com a realizacdo de um estudo individual,
caso a caso, torna-se possivel a deteccdo. No entanto, a partir destas analises, houve
a possibilidade de identificar-se quais sao os principais atributos que caracterizam um
estudante como cacador de certificados. Tais atributos serviram como base para
geracéo de regras de classificacdo dos alunos como cagadores ou ndo cacadores de

certificados. Essas definigcdes foram utilizadas como apoio na determinacao de quais
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parametros de configuracdes dos MOOCs mais impactam nas ac¢des dos cacadores.

Esse processo € exposto no proximo subcapitulo.

7.3 PARAMETROS DE CONFIGURACAO DOS MOOCS E A INFLUENCIA NAS
ACOES DE CACADORES DE CERTIFICADOS

A identificacdo dos Parametros de Configuracdes dos MOOCs do Lumina que
influenciam nas acfes dos cacadores de certificados corresponde a etapa 3 das
andlises de dados desenvolvidas nesta Tese. Para sua implementacao, escolheu-se
utilizar uma técnica que pode ser conceituada como um algoritmo de Aprendizagem
de Maquina do tipo supervisionado: a Regressao Logistica, técnica muito empregada
para os mais variados objetivos de MDE. Destaca-se que foi possivel utilizar uma
técnica supervisionada porque, a partir da aplicacdo dos algoritmos de agrupamento,
foram geradas regras para classificar todos os registros das bases de dados do
Ldmina.

Para processo de aplicacdo da Regresséao Logistica, foi realizada uma juncéo
das trés tabelas principais deste estudo (01. Tabela comportamento nos cursos, 0.2
Tabela descricéo do aluno e 0.4 Tabela descri¢cdo dos cursos), obtendo-se uma tabela
com 39 variaveis (colunas) e mais de 165 mil linhas. Cada registro corresponde a um
certificado emitido, pois um aluno pode emitir mais de um certificado.

ApoOs este processamento, o0s registros foram classificados, primeiramente
utilizando-se as regras obtidas na identificacdo do comportamento de cacador e, em
seguida, utilizando-se as regras definidas na identificacéo dos estudantes-cacadores.
Assim, essas regras foram generalizadas para todos os alunos. Para isso, os dados
foram filtrados da seguinte forma:

1. Comportamento de cacador: todos o0s registros com caracteristicas
semelhantes ao do grupo 2 foram categorizados com comportamento de
cacador “TRUE”, e, semelhantes ao do grupo 1, com “FALSE”. Ressalta-se
que nao foi possivel identificar um “comportamento de cacador”, apenas
gue se um curso tem mais de 10 questdes, ele separa perfeitamente dois
grupos;

2. Estudantes-cacadores: para esta classificagdo, apenas alunos com 2 ou
mais certificados foram incluidos (como realizado no processo de

agrupamento). Todos os alunos com caracteristicas semelhantes as dos
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alunos que compunham o grupo 1 foram categorizados como cacadores
“TRUE”, e os demais alunos, que se encaixam nos grupos 2 e 3 foram
classificados como cacadores “FALSE”. No entanto, nesta Ultima
classificagao, dos estudantes-cacadores, as particoes feitas pelo algoritmo
de agrupamento foram consideradas muito extensas, e muitos casos
limitrofes foram encontrados. Por isso, resolveu-se estabelecer um corte
menor do que o identificado no processo de clusterizagéo, o que atenua a
ocorréncia de classificagcdes indevidas. Dessa forma, foram filtrados para o
grupo 1, de estudantes-cacadores, aqueles alunos que obtiveram seus
certificados com intervalos de tempo de até dois meses.

A partir deste processo, foram criadas 2 tabelas (comportamento de
cacador/estudantes-cacadores) categorizadas em alunos cacadores de certificados
(TRUE) e alunos nado cacadores de certificados (FALSE), tendo por base os cortes
feitos pelos algoritmos de agrupamento e, também, as analises dos grupos
identificados. Deve-se lembrar que, na tabela que corresponde ao comportamento de
cacador, um tipo de comportamento nos MOOC foi categorizado, e, na tabela de
estudantes-cacadores, o proprio aluno foi identificado como sendo ou ndo cacador.

Ainda, € importante frisar que somente registros que obtiveram os certificados
foram considerados. Ademais, seguindo as mesmas regras delimitadas na
identificacdo dos estudantes-cagcadores, com o0s algoritmos de agrupamento, para a
aplicacdo da Regresséo Logistica, foram utilizados apenas os registros de alunos que
obtiveram 2 certificados ou mais. Os resultados da aplicacédo da regressao sobre as
duas tabelas de dados sdo expostos na sequéncia (sub etapas 3.1 e 3.2 — Figura 6).

Posteriormente a apresentacdo dos resultados da andlise de Regresséo
Logistica, julgou-se importante apresentar algumas informagfes quantitativas a
respeito dos numeros de cacadores de certificados distribuidos pelos MOOCs do
Lumina, com enfoque nos parametros de configuracdo, e a influéncia nas a¢bes de
cacadores de certificados. Nesse sentido, a Ultima secéo deste capitulo apresenta

estas descri¢cOes (sub etapa 3.3 — Figura 6).

7.3.1 Regresséao Logistica na classificagdo do Comportamento de Cacador

Neste cenario, a tabela obtida possuia mais de 165 mil registros, e, por meio

de analises e da aplicacdo da Regressao Stepwise combinada com a reamostragem
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com Bootstrap, identificou-se que as variaveis mais significativas para este contexto
eram configuracdo (definida na sec¢éao 6.3.1), em que a configuracdo poderia assumir
os valores “muito restritiva”, “restritiva” ou “pouco restritiva”’, e dificuldade pode
assumir os niveis de 0 (zero) a 5, em que 0 (zero) indica um curso muito f4cil e 5 indica
um curso muito dificil. Desse modo, a Regressao Logistica foi aplicada considerando
esta variavel e, também, a variavel meta, que definia se o registro indicava um
comportamento de cagador ou nao.

A partir do modelo sintetizado com as 3 variaveis citadas (é_cacador,
categoria e dificuldade), foi utilizada a razdo de chances (odds ratio) derivada da
analise multivariada de Regressao Logistica para obter a probabilidade das
estimativas. Explicando melhor, a razéo de chances € definida como a razdo entre a
chance de um evento ocorrer em um grupo e a chance de ocorrer em outro grupo;
chance ou possibilidade é a probabilidade de ocorréncia deste evento dividida pela
probabilidade da ndo ocorréncia do mesmo evento. Para exemplificar, uma razéo de
chances de 1 indica que a condicdo ou evento sob estudo é igualmente provavel de
ocorrer nos dois grupos. Uma razdo de chances maior do que 1 indica que a condi¢céo
ou evento tem maior probabilidade de ocorrer no primeiro grupo. Finalmente, uma
razado de chances menor do que 1 indica que a probabilidade € menor no primeiro
grupo do gue no segundo. Dessa forma, foram obtidas as seguintes conclusées:

1. Quando o MOOC tem categoria pouco restritiva, as chances de um aluno
ter um comportamento de cacador de certificados sdo 144% maiores que
em cursos com categoria muito restritiva.

2. Quando o MOOC tem categoria restritiva, as chances de um aluno ter um
comportamento de cacador de certificados s&o 4% menores do que em um
curso de categoria muito restritiva.

De acordo com as razdes de chances descritas, preliminarmente foi possivel
perceber que um curso pouco restritivo tem maior possibilidade de os alunos
apresentarem comportamento de cacadores do que em MOOCs muito restritivos, o
que corrobora a analise de agrupamentos, que indicou separacao perfeita pela
variavel “mais de 10 questdes”. Todavia, em contram&o a esta constatagao, de acordo
com o modelo de regressédo gerado, cursos restritivos tem menos possibilidades de
haver alunos cacadores do que em cursos muito restritivos. Acredita-se que isso

ocorreu devido as baixas possibilidades de alunos serem cacadores também em
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MOOC:s restritivos, pois os MOOCs restritivos geralmente também apresentam altos
niveis de dificuldade.

O modelo gerado a partir do algoritmo de Regressdo Logistica apresentou
uma precisao de classificacdo, ou acuracia (numero de previsdes corretas feitas como
uma proporcao de todas as previsoes realizadas) de aproximadamente 58%, o que
considera-se insuficiente para indicar que as restricbes nas configuracdes sejam
eficazes para inibir o comportamento de cacador de certificados, enquanto a
sensibilidade foi de 81% e a especificidade 47%. Explicando melhor as métricas, as
duas estdo associadas a Area sob a Curva (AUC), uma métrica de desempenho para
medir a capacidade de um classificador binario de discriminar entre classes positivas
e negativas. A AUC pode ser dividida em sensibilidade e especificidade. Sensibilidade
€ a verdadeira taxa positiva, sdo as instancias numéricas da classe positiva que
realmente foram previstas como positivas. Especificidade € a verdadeira taxa
negativa, ou seja, € o numero de instancias da classe negativa que foram realmente
previstas como negativas. Sendo assim, destaca-se que o modelo obteve uma maior
precisao ao classificar os comportamentos de cagadores de certificados (81%) do que

os de ndo cacadores.
7.3.2 Regresséo Logistica na classificacdo do Estudante-Cacador

Para aplicar a regressdo empregando as regras de estudantes-cacadores, a
tabela foi filtrada para apresentar apenas os registros dos alunos que emitiram 2 ou
mais certificados. A vista disso, a tabela obtida possuia um pouco mais de 105 mil
registros (mais de 33 mil alunos). Depois de classificados, os registros foram unidos
as demais tabelas citadas (01 e 04). Assim, foi obtida uma tabela que possui uma
linha para cada certificado gerado por estes alunos, e, independentemente do
comportamento em cada MOOC, cada aluno foi classificado conforme as regras
obtidas no processo de agrupamento. Por meio de andlises e da aplicacdo da
Regressao Stepwise combinada com a reamostragem com Bootstrap, foi identificado,
da mesma forma que na aplicacdo anterior, que as variaveis mais significativas para
este contexto sdo: configuragdo e dificuldade. Entdo, a Regressao Logistica foi
aplicada considerando estas 2 variaveis e a variavel meta, que definia se um aluno

era ou ndo um cacgador de certificados.
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A partir do modelo sintetizado com as 3 variaveis citadas (€ _cacador,
categoria e dificuldade), foi também utilizada a razdo de chances (odds ratio) para
identificar quais os valores de variaveis mais influenciam nas a¢fes dos estudantes
cacadores de certificados. Com isso, foi possivel encontrar as seguintes
possibilidades:

1. Se MOOC apresenta categoria pouco restritiva, as chances de um aluno

ser classificado como um estudante-cagador sao 282% maiores do que em
Cursos com categoria muito restritiva.

2. Se MOOC apresenta categoria restritiva, as chances de um aluno ser
classificado como um estudante-cacador sdo 261% maiores do que em um
curso de categoria muito restritiva.

Preliminarmente, observou-se que, quando um MOOC possui uma menor
restricio em suas configuracbes, as chances de haver alunos cacadores de
certificados sdo aumentadas consideravelmente.

Uma outra conclusdo interessante sobre a aplicagdo do processo de
regressao é que, quanto menores os intervalos entre as emissdes dos certificados
pelos alunos, maior o impacto das restricdes de configuracdo e do nivel de dificuldade
dos MOOCs. Como destacado no inicio deste subcapitulo, as regras de classificacao
dos cacadores de certificados foram obtidas com base nos cortes gerados pelos
algoritmos de agrupamento entre 0s grupos, e para classificar os registros baseando-
se nas regras dos estudantes-cacadores, leva-se em consideragédo, sobretudo, os
intervalos entre os certificados. Nesse sentido, quando sédo considerados cacadores
apenas os alunos com intervalos bem peguenos entre o primeiro e o ultimo certificado,
o impacto das configuracdes e do nivel de dificuldade aumentam.

Por exemplo: considerando como cacadores os estudantes com intervalos de
tempo, entre a emissao do primeiro e do ultimo certificado, de até 10 dias (zero a 10),
foi identificado que, para MOOCs com categoria pouco restritiva, ha 483% mais
chances de um aluno ser classificado como um cacador de certificados do que em
MOOCs muito restritivos, e 464% mais chances em MOOCs com categoria restritiva.
Quando se determina como cagadores alunos que tém intervalos de tempo de até 15
dias (zero a 15), em MOOCs pouco restritivos, ha 440% mais possibilidades de haver
alunos cacadores do que em MOOCs muito restritivos, e 426% mais possibilidades

em MOOC:s restritivos, evidenciando uma diferencga relevante da classificagéo original.
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O modelo de regresséo gerado apresentou uma precisao de classificacao, de
cerca de 55%, enquanto a sensibilidade foi de 52% e a especificidade 55%, o que
também indica que as configuragcBes ndo sdo suficientes para inibir a acdo de

cacadores.
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8 DISCUSSOES

Neste capitulo, algumas das descobertas elencadas no capitulo anterior,
originadas das exploracOes feitas com os algoritmos de cluster e de Regresséo
Logistica, sdo discutidas, com base, sobretudo, nos conhecimentos adquiridos no
decorrer do processamento dos dados, construcdo das tabelas, aplicacdo dos
algoritmos, associando-os a pesquisas correlatas ao tema que foram descritas no

decorrer desta Tese.

8.2 DISCUSSOES ACERCA DOS RESULTADOS

“Cacadores de certificados” € um termo que foi idealizado para indicar alunos
gue possuem as seguintes caracteristicas: emissdo de grande quantidade de
certificados, pequeno intervalo de tempo entre obtencéo dos certificados, inscricdo em
uma grande quantidade de MOOCs, porém, sem realizar avaliagbes e baixa
visualizagdo dos materiais instrucionais. Tais fatores indicam um baixo
comprometimento com o curso, em uma tentativa de obter o certificado sem estudar
todo o conteudo disponibilizado. ApGs a descoberta de usuéarios que possuem este
perfil, ha interesse em que este tipo de aluno seja desestimulado de realizar MOOCs
na plataforma, sobretudo porque o principal objetivo do Lumina é democratizar o
acesso a educacdao publica, gratuita e de qualidade, com foco na aprendizagem do
aluno, e ndo no fornecimento de certificacbes. Tais certificados podem ter uma
diminuicdo da confiabilidade de que sejam uma evidéncia valida de proficiéncia se
comportamentos como estes nao forem inibidos.

Ha& muitos aspectos dessa Tese que merecem destague nessa discussao.
Entretanto, alguns devem ser melhor detalhados, como: o intuito da selecdo das
variaveis que compde as tabelas de dados utilizadas, a identificacdo dos cacadores
de certificados realizada com duas perspectivas diferentes, imprecisdes que decorrem
de especificidades dos comportamentos dos alunos e da técnica de MDE utilizada,
motivagdes para a escolha das técnicas aplicadas para identificacdo dos cacadores e
na identificagcdo dos parametros dos MOOCs, que influenciam os cacadores e, por
fim, os resultados propriamente ditos e suas relacdes. Na sequéncia, esses topicos

sao discutidos.
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Por mais que muitos dados (variaveis) sobre os alunos do Lumina pudessem
ser sistematizadas, devido principalmente a limitacdo de recursos computacionais,
optou-se por gerar tabelas de dados que tivessem informagfes que julgou-se
relevantes para o contexto deste estudo, ou seja, possibilitar a identificacdo de alunos
cacadores de certificados, e os parametros que os afetam, visto que, dependendo do
objetivo, os dados sistematizados poderiam ser diferentes. Essa sistematizacdo deu-
se, em primeiro lugar, com base na experiéncia obtida pela observagéo da trajetoria
dos alunos, tanto pela pesquisadora, como pela orientadora desta Tese, e demais
integrantes da equipe gestora do Lumina. Sendo assim, aspectos como persisténcia,
permanéncia, quantidade de certificados, intervalos de tempo entre certificados e
tempo que os alunos permanecem logados na plataforma sao indicios fortes para
caracterizar os comportamentos indesejados observados na plataforma. Ademais,
fatores como configuracao e dificuldade de um MOOC impactam na participacdo dos
alunos.

Em segundo lugar, muitos dos estudos analisados para composicao desta
Tese deram indicios de quais sdo os atributos mais relevantes de um aluno em um
MOOC, especialmente se o objetivo for realizar a identificacdo de um comportamento
em especifico. Ruipérez-Valiente et al. (2017b) apresentam um estudo que busca
entender de forma mais ampla os comportamentos de usuarios de MOOCs. Para sua
realizacdo, os autores formataram uma base de dados com as seguintes variaveis:
nota final, lista de todas as submissdes de atividades avaliativas, identificacdo quanto
a geracdo ou nao de certificado pelo aluno, nimero total de tentativas nas atividades
avaliativas, niumero total de dias em que um aluno ficou ativo no curso, numero total
de videoaulas acessadas pelos alunos e numero total de tépicos de discussao
acessados. Além deste estudo, em Ruiperez-Valiente et al. (20172), foi possivel
identificar uma descricao detalhada dos atributos que compuseram as bases de dados
utilizadas pelos autores para identificar alunos que praticavam o CAMEO. Tais dados
foram divididos em 3 partes: a primeira, relacionada aos alunos, a segunda,
relacionada as questdes avaliativas e a terceira, referente aos recursos de envio.
Como se percebe, as tabelas de dados utilizadas nesta Tese apresentam influéncia
de estudos como de Ruipérez-Valiente et al. (2017b) e Ruiperez-Valiente et al.
(20179).

A decisao de analisar os cacadores de certificados sob duas oticas diferentes

— uma que pressupde um comportamento de cacador independentemente do aluno
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e outra que indica um comportamento do estudante cacador de certificados, sempre
exibindo este comportamento — originou-se da percepcao de que o comportamento
de enganar sistemas computacionais de aprendizagem depende especialmente de
dois fatores: a plataforma e o aluno. Contudo, os resultados foram inconclusivos.

Baker et al. (2009) constatam que grande parte do comportamento de enganar
0 sistema, em tutores cognitivos (cerca de 56% da variancia), estd associado aos
recursos dos sistemas de tutoria, como dicas e design. Todavia, alguns autores fora
do contexto dos tutores cognitivos (por exemplo, Chi et al. 1989; Renkl 1997; Vanlehn
1998, apud Muldner et al., 2011) alegam que, mesmo que os alunos utilizem materiais
de instrucdo iguais, variam acentuadamente na forma como escolhem processa-los,
indicando haver uma maior tendéncia de esses comportamentos dependerem do
aluno. Da mesma forma, Muldner et al. (2011) destacam que o comportamento do
aluno é um preditor melhor de comportamentos inadequados do que os problemas
propostos no sistema de tutoria, explicando 50% da variabilidade da variavel
dependente. Os autores identificaram também diferencas individuais na forma como
os alunos se comportam e, por sua vez, se beneficiam (ou ndo) das caracteristicas
instrucionais do ambiente de aprendizagem. Dessa forma, percebe-se a dualidade e
a complexidade do processo de identificacdo desses comportamentos, surgindo, por
iss0, a necessidade de realizar analises sob duas perspectivas.

Além disso, outro fator influenciou na conduc¢éo do processo da maneira que
foi apresentada: a percepc¢ao de que um aluno pode se comportar como um “cagador”
em determinadas circunstancias. Contudo, isso ndo define seu perfil enquanto aluno,
o0 que indica que muitos fatores podem influenciar na escolha em se dedicar
realmente, ou, em determinado momento, ndo se dedicar. Esses fatores podem estar
associados a alguma motivacao externa, que nao pode ser identificada, ou a algum
fator interno da plataforma, que pode ser mais facilmente detectado com técnicas de
MDE, por exemplo.

Quanto aos fatores externos, Souza e Perry (2019) alegam que estes nao
podem ser identificados por meio das interagcbes com a plataforma e sdo bastante
heterogéneos e dificeis de tratar. Em se tratando dos fatores internos do ambiente
virtual de aprendizagem, de acordo com Muldner et al. (2011), h4 uma associagéo
entre os recursos das aulas, o design de interface do sistema e 0os comportamentos
de burla, indicando que, se o aluno esta em um impasse causado por um projeto de

ambiente virtual de aprendizagem insatisfatorio, e ndo por uma falta de conhecimento
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ou motivacdo, ele ira usar de estratégias para contornar o0 impasse, nao
necessariamente de forma deliberada. Tal circunstancia reforca a ideia de que um
aluno pode se comportar como cacador de certificado em um determinado MOOC,
mas em outro ndo, apesar de haver o entendimento de que existem cacadores de
certificados que agem dessa forma intencionalmente, sendo uma caracteristica do
perfil do aluno.

Assim, optou-se pelas duas investigacdes, que verificam um comportamento
vinculado a determinadas caracteristicas dos MOOCs e da plataforma com potencial
para indicar que existe um comportamento de cacador de certificados no Lumina.
Além disso, torna-se possivel uma verificacdo mais especifica sobre o perfil dos alunos
do Lumina (estudante-cacador), o que pode estabelecer quais alunos tem este tipo de
comportamento de modo mais acentuado. Na primeira analise, as variaveis que
compunham a tabela de dados tinham maior relacdo com os MOOCSs, e na segunda,
as variaveis se associavam mais diretamente com os alunos. Depois da realizacéo
destas andlises, feitas por meio do processo de agrupamento, como destacado no
capitulo anterior, foram geradas regras para classificar todos os alunos do Lumina, e
concluiu-se que, no caso do “comportamento do cagador”, o algoritmo de
agrupamento nao foi capaz de identificar caracteristicas que permitam identificar os
usuarios, pois os grupos formados apresentam niveis parecidos na maioria das
variaveis utilizadas, a excecao da variaveis "curso tem mais de 10 questdes", que €
um indicador de dificuldade do curso. Em relacdo a identificacdo de estudantes
cacadores, entende-se que a obtencao de pelo menos 3 certificados em menos de 35
dias € um bom indicador para classificar um estudante como cacador de certificados.
Em relacdo ao modelo que ajusta a presenca de cacadores as configuracbes dos
cursos, conclui-se que ndo ha indicios suficientes para indicar que as restricbes nas
configuracdes sejam eficazes para inibir cacadores de certificados.

E importante destacar ainda que ha muitos casos limitrofes, os quais as
analises desenvolvidas neste estudo ndo sao capazes de distinguir, como, por
exemplo: como diferenciar um estudante muito aplicado de um cacador de
certificados? Como diferenciar um estudante que obteve o certificado em um dia para
usar em suas horas complementares, pois estava com pouco prazo, de um que fez o
curso em pouco tempo de forma premeditada? Essa distingdo é complexa. Contudo,
Ruiperez-Valiente et al. (2016) apontam, acerca do CAMEO, que os alunos que

utilizam esse método tendem a ter alta taxa de sucesso e tempo de resposta mais
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rapido em comparacdo com outros alunos. Mesmo que os tipos de comportamentos
inadequados ndo sejam iguais, quando indicam que o aluno tem o intuito de enganar
0 sistema, geralmente h& maior tendéncia ao sucesso na obtencéo do certificado, ou
seja, este aluno mostra-se mais eficiente que os demais, o que foi considerado uma
tendéncia para identificar os cacadores de certificados.

Contudo, também hé& alunos que apresentam este desempenho de forma real,
ou que precisam obter um certificado rapidamente. Este limiar entre o0s
comportamentos dos alunos pode ser analisado somente de modo individual ou de
forma qualitativa, investigacfes que ndo estdo no escopo desta Tese. Dessa forma,
destaca-se que ndo ha como ter certeza sobre o motivo da postura desenvolvida pelos
alunos, e os resultados apresentados podem conter imprecisfes. I1Sso acontece néo
somente por conta do préprio comportamento dos alunos, como destacado nas
guestdes levantadas, mas, também, pela técnica exploratdria utilizada, em que o0s
grupos possuem limites muito préximos. Por isso, algumas regras obtidas no processo
de agrupamento tiveram de ser revistas, a fim de melhor condizerem com os dados
analisados, sobretudo para a andlise de estudante-cacador.

Outro aspecto importante a ser discutido é a técnica utilizada neste estudo
para a identificacdo dos cacadores. Muitos pesquisadores utilizam técnicas de MDE,
baseadas em algoritmos de AM, para investigar comportamentos inadequados de
alunos. Exemplos destes estudos podem ser vistos em Ruiperez-Valiente et al.
(2017a), que empregaram o algoritmo Randon Forest para identificar alunos que
praticavam o CAMEO e Paquette et al. (2014), que utilizaram os algoritmos Arvore de
Decisdo, JRip, Step Regression e Naive Bayes, para caracterizar alunos que
enganavam o sistemas em tutores cognitivos. Neste mesmo contexto, pode-se citar
Baker e De Carvalho (2008), que utilizaram o algoritmo de Arvores de Deciséo, e
Baker, Mitrovi¢ e Mathews (2010), que aplicaram os algoritmos Arvores de Decis&o,
Step Regression, Suporte Vector Machines, Naive Bayes e Bagged Decision Stumps
para caracterizar alunos que enganam o sistema no SQL-Tutor.

O que essas pesquisas tém em comum é o fato de todos esses algoritmos
serem supervisionados. Neste caso, uma base com dados ja classificados € fornecida
para os algoritmos de modo que eles sejam treinados. Assim, quando novos alunos
utilizam a mesma plataforma, os modelos ja treinados podem ser aplicados aos dados
destes alunos, gerando, como resultado, uma nova classificacdo. Para que isso

ocorresse, Ruiperez-Valiente et al. (2017a), em estudos anteriores (RUIPEREZ-
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VALIENTE et al.,, 2016), desenvolveram um algoritmo especifico para categorizar
alunos que praticavam o CAMEO. Nos diversos estudos citados, relativos ao engano
do sistema em tutores, foi empregada a Engenharia do Conhecimento a fim de rotular
os dados que compuseram a base de dados de treinamento. Tal processo foi
desenvolvido por especialista em tutores cognitivos, que ja estudava esse
comportamento anteriormente.

Diferentemente deste estudo, os trabalhos citados ja tinham um corpo de
publicacdes e pesquisas, 0 que oportunizou a utilizacdo de técnicas supervisionadas
para identificacdo dos alunos com comportamentos inadequados. Estas pesquisas
também possuiam uma certeza prévia de quais eram as caracteristicas dos
comportamentos a serem identificados, como o CAMEO, o que facilita a classificacéo
de uma base de dados. Este estudo, por sua vez, além de néo ter precursores, devido,
sobretudo, as especificidades da plataforma objeto de estudo e a sua natureza
exploratdria, ndo estabelecia previamente, em totalidade, quais seriam os atributos
que caracterizam um aluno como cacador de certificado. Como j& exposto, ha casos
limitrofes dificeis de serem caracterizados, 0 que impossibilitou a utilizacdo de
algoritmos supervisionados inicialmente. Consequentemente, optou-se por aplicar
técnicas exploratérias, como o agrupamento, que tem potencial para estabelecer
guais seriam esses atributos.

Autores como Tan et al. (2018) e Rodrigues et al. (2016) utilizaram em suas
pesquisas algoritmos de agrupamentos para identificar perfis comportamentais em
MOOCs, e chegaram a resultados promissores sobre como 0s alunos se comportam
guando realizam cursos deste tipo. Embora Tan et al. (2018) tivessem como foco a
identificacéo de perfis de aprendizagem, e Rodrigues et al. (2016), o reconhecimento
de perfis de engajamento, a estratégia pode ser estendida para qualquer tipo de
comportamento, apenas alterando-se o foco dos dados analisados.

Além destes autores, no campo de estudos sobre comportamentos
indesejados em MOOCs, o0s pesquisadores Ruipérez-Valiente et al. (2017b)
propuseram um algoritmo semelhante ao K-mens (um popular algoritmo de
agrupamento) com o objetivo de identificar os mais diversos tipos de comportamentos
em MOOCs. Em particular, os autores tinham como intuito detectar contas de usuarios
gue sempre enviam seus trabalhos muito proximos (em termos de tempo). Assim, ao
observarem as atividades dos grupos identificados, buscavam entender melhor a

intencdo dos alunos quando trabalhavam em equipe, 0 que também permitiu
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identificar alunos que estavam praticando o CAMEO. Portanto, utilizar algoritmos de
agrupamento pareceu uma das melhores formas de caracterizar os cacadores de
certificados.

Posteriormente a caracterizacdo dos alunos em cacadores de certificado ou
nao, por meio dos algoritmos de agrupamento, pode-se generalizar as regras obtidas
e classificar todos os alunos que emitiram certificados no Lumina até marco de 2022,
0 que possibilitou a aplicacdo de um algoritmo de Aprendizagem de Maquina
supervisionado, o algoritmo de Regressao Logistica, para identificar quais seriam os
principais fatores relacionados aos MOOCs do Lumina que influenciam na
participacdo dos cacadores de certificados nestes cursos.

Além destas constatacdes acerca dos grupos categorizados no processo de
agrupamento, apos a classificacdo de todos os alunos do Lumina e com a aplicacdo
do algoritmo de Regressao Logistica Stepwise, foi possivel validar que fatores como
configuracdo de um MOOC impactam na participacdo de alunos cacadores. Nesta
aplicacao, foram utilizados todos os registros de alunos que geraram certificados no
Lumina (de setembro de 2016 a marco de 2022), e, apds a identificacdo de um
subconjunto util de preditores, a tabela final manteve-se com duas variaveis preditoras
(categoria e dificuldade) e a varidvel meta: se um registro apresentava ou nao
comportamento de cacador.

Com esta aplicagéo, foram obtidas as razdes de chances, vinculadas ao
modelo de regressao, em que foram constatadas que, em um MOOC pouco restritivo,
ha 144% mais chances de haver alunos cacadores do que em um MOOC muito
restritivo. No entanto, com relacdo aos MOOCs restritivos, foi identificada uma
informacéo divergente do esperado: em MOOCs com este tipo de configuracdo, ha
4% menos chances de haver cacadores de certificados do que em MOOCs muito
restritivos. Embora a porcentagem seja pequena, suscita alguns questionamentos
sobre o motivo pelo qual isso ocorre. Acredita-se ser em funcdo da pequena
guantidade de MOOCs com este tipo de configuragéo, o que gera um baixo indice de
comparacao entre as categorias. Além disso, MOOCs restritivos apresentam altos
niveis de dificuldade, fator que também impacta na participacdo dos cacadores.
Contudo, como a capacidade de discernir falsos positivos e falsos negativos deste
modelo foi muito baixa, conclui-se que o modelo ndo é adequado para indicar a

capacidade das configuragdes inibirem o comportamento de cacador.
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Com essa constatacdo, corroboram autores como Baker et al., (2009) que
afirmaram que o comportamento de enganar o sistema em tutores cognitivos esta
associado aos recursos dos sistemas de tutoria, como dicas e design. Além disso,
estudos com CAMEO sugerem que alteragbes nas configuragbes dos MOOCs sao
eficazes para inibir este comportamento. Nesse sentido, Northcutt, Ho e Chuang
(2016), Ruiperez-Valiente et al. (2016) e Alexandron et al. (2017) propdéem, como
principais recomendacdes para inibicio do CAMEO, o aumento no uso da
randomizacdo de questdes e o atraso no feedback das questbes avaliativas. Com
base nestas constatacdes, foram sistematizados alguns parametros que podem ser
seguidos nas configuracbes dos MOOCs do Lumina, que ajudariam a diminuir a
incidéncia de alunos cacadores de certificados, sem dificultar a experiéncia dos
demais alunos. Tais parametros sdo descritos no proximo subcapitulo.

Para encerrar, ainda € preciso realizar consideracdes sobre a segunda analise
efetuada, que buscou identificar estudantes-cacadores de certificados, a qual
pressupde a existéncia de alunos com este perfil. Esta analise tinha como base uma
tabela de dados mais resumida. As variaveis utilizadas para aplicagdo dos algoritmos
de agrupamento foram: quantidade de certificados obtidos, intervalo entre os
certificados e quantidade de inscri¢cdes, as quais estdo associadas aos alunos. Cada
linha da tabela representa um aluno do Lumina. Nesta andlise, identificou-se trés tipos
de perfis comportamentais para os alunos da plataforma: esporadicos — estes alunos
realizam varios cursos na plataforma, mas em longos intervalos de tempo (2 a 4 anos);
frequentes — engloba alunos que fazem de 2 a 4 MOOCs na plataforma por ano; e os
estudantes-cacadores — dos quais grande parte obtém sua primeira e ultima
certificacdo na plataforma com intervalos de tempo entre O (zero) e cinco dias. Por
conta de a caracteristica mais acentuada dos estudantes-cacadores ser,
principalmente, o pequeno intervalo de tempo na obtencdo dos -certificados,
considerando um corte mais compativel com os dados analisados, decidiu-se néo
seguir exatamente as particdes feitas pelo algoritmo de agrupamento, 0 que amenizou
a questado dos casos limitrofes para a classificacdo dos alunos cacadores, como
destacado no subcapitulo 7.3.

Para melhor ilustrar como este comportamento é questionavel, observe-se
gue ha alunos que acumularam 10, 11, 12, 15, e, até mesmo, 23 certificados emitidos
pelo Lumina em intervalos de tempo de 0 (zero) dias, mais de 300 alunos tém entre 3

e 4 certificacbes neste mesmo intervalo de tempo, e também ha registros de alunos
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com 36 certificados em um intervalo de 5 dias, dentre outros muitos casos
considerados inadequados. Por mais que uma pessoa precise de um certificado para
compor seu banco de horas complementares em seu curso de graduagé&o, ou de horas
de formacg&o para uma promocéo, ou certificacdo para concursos publicos, este € um
perfil comportamental bastante incomum.

Indicios de que estas duas caracteristicas (muitos certificados em pouco
tempo) séo representativas de comportamentos de burla foram encontrados também
na literatura sobre MOOCs, no que se refere a rapidez com que os alunos obtém
certificados. Northcutt, Ho e Chuang (2016), os primeiros a caracterizar o CAMEO,
notaram uma velocidade fora do comum com que diversos estudantes completavam
MOOCs na plataforma edX, e isso chamou a atencdo. Assim, a partir dessa
constatacao, iniciaram suas pesquisas e descobriram como os alunos conseguiam
certificacbes em tdo pouco tempo: por meio do CAMEO. Quanto ao aspecto da
obtencdo de muitas certificacbes, os autores destacaram que, quanto mais
certificados um aluno possuia, mais propenso a condutas inadequadas este aluno
estava. Os autores relataram que, entre os estudantes que completaram 20 cursos ou
mais na plataforma edX, 25% praticaram o CAMEO (NORTHCUTT; HO; CHUANG,
2016).

Da mesma forma que utilizado para o comportamento de cacador, também
para a classificacdo de estudantes cacadores foi aplicado o algoritmo de Regressao
Logistica, depois da generalizacdo das regras e da classificacdo de todos os alunos.
Para esta aplicacao, a tabela de dados também possuia 3 colunas, 1 variavel preditora
(categoria) e a variavel meta: se o aluno € ou ndo um cacador de certificados. Este
processo indicou que as configuracbes e a dificuldade dos MOOCs influenciam
fortemente nas a¢Oes dos estudantes-cacadores, pois o0s MOOCs com configuragao
pouco restritiva tém 282% mais chances de ter cacadores de certificados do que
MOOCs muitos restritivos, e MOOCs restritivos tém 261% mais chances em
comparacao aos muito restritivos.

Outra constatacao interessante obtida com a aplicacdo da regressao é que,
guanto menores os intervalos entre as emissdes dos certificados, maior o impacto das
configuragbes. Por exemplo: considerando como cacgadores os estudantes com
intervalos de tempo de até 10 dias (zero a 10), identificou-se que, para MOOCs com
categoria pouco restritiva, ha 483% mais chances de um aluno ser cacador de

certificados do que em MOOCs muito restritivos, e 464% mais chances em MOOCs
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com categoria restritiva do que em cursos muito restritivos. Contudo, devido ao baixo
desempenho deste modelo em prever os perfis de estudantes com base nas
configuracdes, conclui-se que ele também é insuficiente.

Independentemente da existéncia dos casos limitrofes, os curtos espacos de
tempo e a quantidade elevada de certificados sdo um indicativo de praticas
inadequadas, e nao é intuito da plataforma Lumina apenas uma distribuicdo de
certificacbes, e sim a manutencdo de um repositério com cursos de qualidade,
disponibilizados para quem quer aprender com professores especialistas nas
teméaticas dos MOOCs e de forma acessivel, visto que os cursos sdo gratuitos e
necessitam de poucos recursos computacionais dos alunos. Por isso, tem-se um
interesse em inibir esses comportamentos, os quais tendem a diminuir a confiabilidade
da avaliagcéo nestes tipos de cursos, pois podem abalar a imagem da plataforma, da

instituicdo que a mantem e do formato de ensino.
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9 CONCLUSOES

A principal contribuicdo desta Tese foi identificar os perfis comportamentais
predominantes entre os alunos do Lumina e relacionar tais comportamentos aos
parametros de configuracdo e caracteristicas dos MOOCs. Dessa forma, com um
maior conhecimento sobre os alunos proporcionado por este estudo, € possivel por
meio do desenvolvimento de adequac¢des nos cursos da plataforma, promover maior
engajamento e inibir comportamentos indesejados, ndo condizentes com 0s objetivos
da plataforma.

Com o desenvolvimento de diversos procedimentos — de MDE e estatisticos,
para preparacdo e analise dos dados — foi possivel responder as duas questfes de
pesquisas levantadas nesta Tese:

Questdo 1 — E possivel identificar, dentre os estudantes que obtiveram
certificados, quais tém o perfil de “cacador de certificados”?

De acordo com os resultados apresentados no Capitulo 7 e discutido no
capitulo anterior, demonstrou-se ndo ser possivel identificar estes tipos de alunos,
tanto em um padrdo comportamental associado aos MOOCs da plataforma, como
relacionados aos perfis dos alunos do Lumina.

Com arealizacdo da segunda analise, identificou-se 3 perfis comportamentais
dentre os alunos do Lumina. O primeiro, € um perfil de alunos esporadicos que
realizam seus MOOCs em longos periodos, revelando intervalos de aproximadamente
2 a 4 anos entre a obtencdo do primeiro e do ultimo certificado na plataforma. O
segundo, caracteriza-se como um perfil de alunos frequentes na realizacdo dos
cursos, no qual a maioria dos estudantes realizam MOOCs no Lumina em periodos
semestrais ou trimestrais. Por fim, foi identificado um perfil que define os estudantes-
cacadores, caracterizados principalmente pela obtencdo de muitos certificados em
intervalos de tempo bem pequenos. Boa parte dos alunos com este perfil tem
intervalos de tempo entre o primeiro e o ultimo certificado de 0 (zero) a 5 dias de
diferenca, um periodo considerado pequeno para um efetivo comprometimento com a
realizagdo de um unico MOOC. Todavia, a maioria destes alunos possui entre 2 e 5
certificacbes, denotando um comportamento incompativel com os objetivos do

Lamina.
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Destaca-se, também, que, como a quantidade de certificados gerada pelos
estudantes-cacadores foi inferior aos registros identificados com comportamento de
cacador, € possivel dizer que, mesmo um aluno ndo tendo perfil de cacador de
certificados, se este tiver oportunidade, pode se comportar desta forma. Sendo assim,
€ plausivel dizer que ha um comportamento de cacador vinculado aos MOOCs do
Lumina, e ha também um perfil de estudante-cacador.

Questédo 2 — Quais as configuracdes de um MOOC desencorajam alunos que
nao estdo comprometidos com a aprendizagem, sem desmotivar aqueles que queiram
aprender com o curso?

De acordo com as andlises feitas, ndo foi possivel estabelecer parametros
que poderiam inibir os alunos cacadores de certificados a realizarem MOOCs no
Lumina e otimizariam a experiéncia dos alunos comprometidos com sua

aprendizagem, tal como discutido no capitulo anterior.
9.1 LIMITACOES DA PESQUISA

A continua adaptacdo do Moodle as caracteristicas de cursos no formato
MOOC trouxe desafios inesperados, em especial com relacéo aos relatérios de dados
gerados pela plataforma, subsidio para elaboracdo dessa pesquisa. Tais desafios
relacionados ao uso desses relatérios dizem respeito principalmente a qualidade e a
diversidade dos atributos mantidos. Com o formato nativo dos relatorios (pelo menos
nas versdes anteriores a 3.8), ndo € possivel qualificar qual o comprometimento dos
alunos com os recursos educacionais disponibilizados em cada curso, e isso limita a
compreensao do comportamento desses estudantes enquanto realizam um MOOC na
plataforma.

Por exemplo, ndo é possivel visualizar quanto tempo os alunos
permaneceram realizando uma atividade, somente a data e o horario em que clicaram
no link com o nome da atividade. E possivel fazer uma estimativa do tempo em cada
atividade, considerando a diferenga entre acessos em sequéncia, e contabilizando a
guantidade de dias que os alunos se logaram (dias ativos). Contudo, esse método néo
permitiria diferenciar um estudante que usa varias abas abertas ao mesmo tempo de
um que abriu e fechou a atividade apenas para marcé-la como “finalizada”. Da mesma

forma, a interacdo com videos ndo é capturada, de forma que ndo se sabe, por
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exemplo, quantos minutos foram visualizados, se o0 estudante pausou e retornou ou
se aumentou a velocidade de reproducéo.

Diante desses fatores, acredita-se que, da forma como os MOOCs estdo
organizados atualmente no LUmina, somente as estimativas de tempo de realizacdo
das atividades podem ser indicios do comprometimento dos alunos, mas ndo uma
confirmacédo definitiva para caracterizacdo dos comportamentos destes estudantes.
Outros indicios podem ser sistematizados a partir da contagem dos acessos aos
recursos pelos alunos, o que complementa as informacdes obtidas. Todavia, algumas
reformulacdes relacionadas ao método de captacdo das interacdes entre alunos e
plataforma podem melhorar a compreensdo do comportamento desses estudantes.
Além disso, a inclusdo de outros tipos de interacdes disponiveis na plataforma
também poderia auxiliar no entendimento sobre o comprometimento dos estudantes
usuarios do Lumina.

Outro limitador importante desse estudo corresponde, sobretudo, aos casos
de comportamentos limitrofes entre os alunos, em virtude de n&o ser possivel
distinguir alunos cacadores de alunos muito aplicados, ou alunos que tenham prazos
muito pequenos para entregas de certificacdes. Esse limite acentua-se pela técnica
escolhida para identificacdo do comportamento estudado. Em razdo de o contexto
desta Tese ser, até 0 momento, inexplorado, a melhor alternativa para essa analise
estava nas técnicas exploratorias de mineracdo de dados, como os algoritmos de
agrupamento. Todavia, estes algoritmos nao sdo capazes de diferenciar limites muito
préximos, escolhendo tendéncias mais fortes para realizar os agrupamentos.

Uma forte limitacdo que diz respeito, sobretudo, a técnica de Regresséo
Logistica esté relacionada a distribui¢cdo de instancias em cada uma das classes dos
MOOCs analisados. Ha classes que possuem poucos inscritos e concluintes, como
nos cursos com maior dificuldade e maior restricdo, e outras, Como noS cursos com
menor dificuldade e pouca restricdo, em que ha muitos inscritos e concluintes. Este
fator pode limitar a generalizacéo de regras de modelos gerados por diversos tipos de
algoritmos, como o de Regressao Logistica utilizado. De acordo com Periwal e Rana
(2017), um dos grandes desafios ao se trabalhar com dados provenientes de MOOCs
€ a questao do desequilibrio de classes. Além destes pesquisadores, Xing et al. (2016)
também relatam este mesmo problema em seu estudo sobre desisténcia em MOOCs.
De forma geral, em abordagens supervisionadas, os algoritmos acabam processando

os dados de forma tendenciosa quando ha um grande desequilibrio, pois existem mais
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dados categorizados em determinadas classes do que em outras (PERIWAL e RANA,
2017; XING et al., 2016).

Em andlises com conjuntos de dados que possuem natureza desbalanceada,
como no caso deste estudo, os algoritmos demonstram certa dificuldade em
diferenciar as classes. Na maior parte dos casos, ha uma tendéncia em gerar modelos
que favorecem as classes com maior numero de instancias, o que resulta em um
reconhecimento menor para classes que possuem pequenos quantitativos. Este
problema é recorrente na Mineragdo de Dados e ocorre principalmente porgue 0s
algoritmos atribuem, a erros diferentes, igual importancia, considerando que as
distribuicdes séo relativamente equilibradas (HE e GARCIA, 2009). Dessa forma,
neste estudo, este foi um impedimento para uma interpretagcdo mais precisa sobre as
caracteristicas da amostra, especialmente sobre o impacto da configuragéo e do nivel
de dificuldade dos MOOCs. Todavia, foi possivel obter-se um bom indicativo sobre
como estes fatores influenciam no engajamento dos alunos.

E importante também destacar que o simples fato de se estudar dados
educacionais € um fator limitante. Por exemplo, Paquette, Baker e Moskal (2018)
relatam que grande parte da dificuldade em se estudar dados educacionais é a ampla
diferenca nos dados armazenados em cada ambiente de aprendizagem, o que leva
0s pesquisadores a desenvolver modelos muito especificos para cada contexto
estudado. Isso acaba impedindo a disseminacdo de modelos gerais o suficiente para
funcionarem em multiplos contextos, exigindo que pesquisadores interessados em
estudar intervencfes pedagodgicas relacionadas aos comportamentos dos alunos
criem seu préprio modelo, o que requer recursos consideraveis. Consequentemente,
para realizacao deste estudo, foi elaborado um processo para manipulacéo e andlise
de dados especifico para o ambiente de ensino e aprendizagem utilizado o Limina, o
gue demandou esfor¢os mais significativos, havendo também uma grande dificuldade
em valida-lo em outros contextos, visto que isso ndo é possivel, pois os modelos foram
desenvolvidos especificamente para as bases de dados da plataforma analisada, o

gue impede a generalizacao para outras plataformas.
9.1 ESTUDOS FUTUROS

Como trabalho futuro, pretende-se investigar a relagao esfor¢co percebido

versus valor do curso/certificado na realizacdo de um MOOC o qual foi pouco
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explorado nesta Tese, ja que o foco esteve, de forma mais ampla, no esforco
(configuracdes do Lumina) em comparacao a recompensa. Acredita-se que haja uma
correlacdo entre a quantidade de esforco requerida para realizacdo de um MOOC e a
obtencao do certificado, ou do conhecimento proporcionado pelo curso (o valor do
MOOC), modulada pelo engajamento do aluno. Além disso, a partir do estudo aqui
apresentado, percebeu-se indicativos de que alunos ndo engajados tendem a evitar
cursos que apresentem altos niveis de esfor¢o para sua concluséo, ou seja, percebe-
se uma relacéo entre esses dois aspectos

Sendo assim, para analisar a relacdo denotada, pretende-se utilizar como
framework o modelo de Expectativas e Valores de Eccles et al. (1983). Este modelo
especifica as ligacdes de desenvolvimento e causas entre fatores culturais, eventos
histéricos, expectativas e valores para os comportamentos de desempenho. O modelo
tem elementos que frequentemente sdo objeto de pesquisas em Educacao, tais como
motivacdo, autoeficacia, autodeterminacédo, valor das experiéncias afetivas e
adequacao a papeis sociais. Contudo, identificou-se que o modelo apresenta um
arranjo potencialmente esclarecedor para os comportamentos dos estudantes da
plataforma Lumina, e provavelmente para MOOCs em geral. Na opinido da
pesquisadora, Eccles e seus colegas corretamente perceberam o relacionamento
entre Expectativas de sucesso e Valor da tarefa influenciando o desempenho

educacional, engajamento e escolhas.
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