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Metodologia para Mineracao de Dados
em Foruns do Moodle: um estudo de caso
para Gestao Educacional
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Abstract. The use of social networks to disseminate news and opinion monitoring has
been as strategic decision-making for the most diverse areas of knowledge. However, due
to the large volume of publications and interactions in social networks, the knowledge
extraction is not a trivial task to be done by a human, and therefore, data mining
techniques have been widely used for this purpose. This work uses forums of the learning
platform Moodle, considered here in this work as a pseudo social network, and proposes a
methodology that involves data clustering, text mining and data visualization techniques
to discovery knowledge from Forum publications. The methodology presented and the
generated indicators can be easily applied to any other type of Moodle forum use as, for
example, analysis of learning. In this approach, the methodology is used to monitor and
to measure the quality of management educational.
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Resumo. O uso de redes sociais para divulga¢do de noticias e monitorag¢do de opinido tem
sido estratégico como tomada de decisoes para as mais diversas areas do conhecimento.
Contudo, devido ao grande volume de publica¢oes e interagoes em redes sociais, a
extragdo de conhecimento ndo é uma tarefa trivial para ser feita por um humano e, por isso,
técnicas de minerag¢do de dados vém sendo largamente utilizadas para essa finalidade.
Este trabalho utiliza foruns de discussoes da ferramenta de apoio de ensino Moodle,
considerado neste trabalho como uma pseudo rede social, e propoe uma metodologia que
envolve agrupamento de dados, processamento de textos e técnicas de visualizacdo de
dados para extrair conhecimento das publica¢oes do Forum. A metodologia apresentada
e os indicadores gerados podem ser facilmente aplicados para qualgquer tipo de uso do
forum do Moodle como, por exemplo, em analise de aprendizagem. Neste trabalho sera
estudado um caso para o monitoramento e medida de qualidade da gestdo educacional.

Palavras-chave: Minera¢do de Dados Educacionais. Agrupamento de dados. Redes
sociais. Moodle.
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1. Introducao

Com o advento das redes sociais e a facilidade em seu
acesso, 0 uso estratégico dessas plataformas tem sido
feito por diferentes areas de negocio. Casos tipicos de
uso das redes sociais sdo: empresas que desejam lancar
um novo produto ou servigo e usam a rede social para
medir o grau de aceitacdo dos seus clientes; politicos
que desejam saber sobre as principais necessidades
de seus eleitores; agentes policiais e de inteligéncia
desejam descobrir mensagens que possam colocar em
risco a sociedade; ou mesmo instituigdes de ensino que
desejam se internacionalizar ou ampliar seus métodos
de ensino e estdo interessadas em saber o que pensam
os seus educandos (ou futuros educandos); entre outros
casos de aplicagdo. Com o amplo uso desse veiculo
de comunicagdo, o volume de dados gerado torna a
analise e a interpretacdo de dados tarefas dificeis aos
humanos e, entdo, a mineragao de dados emerge como
uma importante ferramenta para auxiliar a descoberta
de conhecimento nas publicacdes das redes sociais,
transformando dados nao estruturados em informagdes
estratégicas para uso em tomadas de decisdes.

Ao mesmo tempo em que a rede social pode ser usada
a favor das empresas, existem situacdes em que as
mesmas desejam evitar a exposicdo nesse tipo de
midia. Por exemplo, quando se faz a publicacao de um
problema em uma rede social, o que poderia talvez ser
resolvido de forma simples toma outras dimensdes de
solucdo, por vezes, dificil de ser gerenciada. Nao se
trata, entretanto, de uma publicagdo na rede social ter
a exposicao de sentimentos e, que as empresas estejam
apenas interessadas em coletar opinides para avaliar
produtos, monitorar marcas e estudar comportamentos
de usuarios (AGARWAL et al., 2011). O fato ¢ que em
algumas situagdes algum descontentamento individual,
que pode ndo ser a opinido do coletivo, acaba tomando
propor¢des desnecessarias. E, ainda, deve-se considerar
também a possibilidade da existéncia de noticias
falsas e irresponsaveis que podem ser publicadas para
denegrir uma pessoa ou marca.

Com o foco na educagdo superior, tema central
deste artigo, as redes sociais podem ser usadas como
ferramentas de uso pratico ao ensino e a gestao
educacional. No ensino, quando se considera que
os estudantes estdo frequentemente conectados nas
redes sociais e poderiam usa-las para discutir temas
especificos, complementar um toépico da aula ou usar
como ambiente de discussao (SILVA et al., 2015).

Por outro lado, a Gestdo de Instituigdes de Ensino
Superior (IES) ¢ uma tarefa dificil, geralmente
executada por um Diretor e um ou mais Coordenadores
de Curso. O grande desafio dos gestores em administrar
uma Faculdade ou um Curso constitui-se de aspectos
académicos, como atualizacdo de projetos pedagdgicos,
gestdo de professores etc.; administrativos, através
da supervisdo das salas de aula, instalacdes fisicas
etc.; e muitos outros desafios institucionais ou até
mesmo politicos (TACHIZAWA; ANDRADE, 1999;
TANAKA; PESSONI, 2011). A responsabilidade da
administracdo ainda pode interferir na qualidade do
ensino como um todo ou, entdo, se tornar motivo do
aluno evadir de um curso (BAGGI; LOPES, 2011).

Ampliando a discussao na gestdo do ensino, que sera o
estudo de caso deste trabalho, quando algum problema
gerencial acontece, muitas vezes os gestores acabam
sendo as ultimas pessoas a saber da situacdo, e isso
eleva a dificuldade da solugdo. O ideal, nesse caso, ¢
o gestor saber do problema no momento em que ele
surge, ou proximo a ocorréncia.

Pensando nisto, este artigo apresenta uma proposta que
usa o recurso do Moodle (Modular Object-Oriented
Dynamic Learning Environment) chamado Foérum,
possibilitando aos alunos de uma IES, devidamente
cadastrados nesse ambiente, a possibilidade de publicar
duvidas, discussdoes e até mesmo as ocorréncias
vivenciadas em sua rotina escolar (MOODLE, 2016).
Por essas caracteristicas do Moodle e, considerando
também ser um ambiente que conecta um grupo
alunos, professores e gestores para uma discussdo
coletiva, neste trabalho sera adotada a definicao de
Recuero et al. (2009) que define o Moodle como uma
pseudo rede social.

Para analisar as publicagdes do féorum do Moodle,
independentemente do conteudo ser uma davida de
aluno ou uma ocorréncia na rotina escolar, deve-se
ressaltar que sdo dados de natureza textual e, portanto,
¢ necessario considerar a utilizacdo de um processo
com técnicas de linguagem natural (PLN) para tornar
as publicacdes passiveis de analise. Nesse processo,
as publicacdes do forum ou corpus, como esse tipo de
dados ¢ definido em PLN, sdo tratadas para a constru¢ao
de uma cole¢do de palavras ou BoW (do inglés, bag-
of-words). A partir desse dicionario formado pela BoW
cada publicagdo ¢ representada numericamente e o
resultado ¢ um conjunto de dados estruturado e pronto
para andlise (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2015).
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A partir do corpus representado, como o resultado
final da representagdo ¢ chamado, aplicam-se as
técnicas de Mineragao de Dados (MD) (SILVA, 2015).
Como exemplo de aplicagdo da MD, as publicagdes
podem ser agrupadas por similaridade de conteudo.
Esse processo de estruturar a publicagdo e realizar o
agrupamento de dados com o algoritmo k-médias fez
parte do estudo preliminar a esta pesquisa (SILVA et al.,
2015). Aqui, a proposta ¢ apresentar uma metodologia
de descoberta de conhecimento para publicacdes do
forum do Moodle, com uso em qualquer contexto
académico. Adicionalmente a essa contribuigao,
apresenta-se também como parte deste trabalho uma
estratégia para que o corpus representado e agrupado
seja analisado com uso de nuvens de palavras (word
cloud) e transformado em indicador de qualidade
de um processo. Na analise da nuvem de palavras,
o especialista do dominio (gestor ou professor) ¢
envolvido no processo para fazer a categorizagao das
postagens agrupadas em, por exemplo, burocracia,
infraestrutura, avaliagdo, planejamento, comunicacao
etc. Ao resultado categorizado faz-se uso de analises
exploratorias de dados como contagem e grafico
de frequéncia (Diagrama de Pareto) com o objetivo
de transformar essas informagdes descobertas em
indicadores de prioridades de solu¢do e monitoramento
de problemas descobertos (TRIOLA, 2008). A
metodologia proposta neste trabalho pode ser aplicada
em qualquer tipo de uso do férum do Moodle como,
por exemplo, para categorizar e monitorar duvidas de
topicos de uma disciplina.

O trabalho estd organizado como segue. No Capitulo
2 discute-se, de forma introdutoria, o Moodle, onde
assume-se aqui neste trabalho como sendo uma pseudo
rede social. No Capitulo 3, apresenta-se uma introdugao
sobre Mineracdo de Dados e a descri¢do do algoritmo
usado neste trabalho. A metodologia proposta neste
trabalho estd no Capitulo 4. No Capitulo 5 apresenta-se
os resultados e andlises dos experimentos realizados.
Por fim, as conclusdes sdo apresentadas.

2.Rede Social

Com a evolugdo tecnoldgica, as redes sociais fisicas
passaram para o ambito eletronico e hoje temos as
midias sociais também conhecidas como redes sociais,
que ¢ um conjunto de pessoas ou entidades interligadas
uns aos outros através da Internet (RECUERO, 2009).
Atualmente existem diversas redes sociais, cada uma

abrangendo um nivel especifico da vida social, tais
como: redes de relacionamentos, redes profissionais,
redes comunitarias, redes politicas, redes educacionais.
Alguns exemplos de redes sociais sdo:

e Facebook: ¢ uma rede social de relacionamento
onde o usudrio cria seu perfil, adiciona amigos,
publica fotos, videos e links que sdo compartilhados
com todos os amigos.

o Twitter: ¢ uma rede social de relacionamento
onde o usuario cria um perfil e a partir disso
pode acompanhar outros perfis de acordo com
seu interesse; e também podera ser acompanhado
pelos usudrios interessados.

e Youtube: ¢ uma rede social destinada a videos
onde o usuario cria seu perfil e atrela a ele seus
videos favoritos e publicados. Todos esses videos
ficam disponiveis em uma pagina chamada de
canal.

e LinkedIn: ¢ uma rede social profissional onde
o usudrio cria seu perfil com todos os dados
profissionais e académicos com o objetivo de se
relacionar com outros profissionais. O uso dessa
rede ainda permite indicar perfis a vagas de
empregos.

As redes sociais possuem uma grande capacidade
de geracdo de dados, principalmente pelo fato da
quantidade de usuarios que as acessam e nelas
interagem. Entender as vantagens dessa nova forma
de comunicacdo que possui um consideravel alcance
e utilizar todas essas informacgdes geradas diariamente,
a fim de gerar conhecimentos, poderdo trazer grandes
beneficios e até mesmo ganhos financeiros em diversas
areas do saber. Na educacdo ainda ndo existe um tipo
de rede social e, portanto, pela razdo do ambiente de
auxilio ao aprendizado Moodle proporcionar conexdes
as pessoas ha autores que consideram o ambiente
como uma pseudo rede social, embora a rede ndo possa
ser gerenciada pelos usudrios (RECUERO, 2009).
Portanto, a pseudo rede social Moodle permite a troca
de informacgdes entre os usuarios, aumentando, assim,
o conhecer de cada usudrio através de suas iteragdes no
ambiente como a troca de mensagens.

No Moodle existe o recurso chamado féorum, onde
os alunos, participantes dessa pseudo rede social,
publicam assuntos diversos acerca de um assunto
de aula ou mesmo da Instituicdo de Ensino Superior
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(IES). Por essa razdo, o objetivo deste trabalho ¢
verificar os principais assuntos discutidos na atividade
forum do Moodle de uma IES e, com isso, descobrir
conhecimento que pode ajudar gestores ou professores
em estratégias para a tomada de decisao.

A extracdo de conhecimento no forum do Moodle
ndo ¢ uma tarefa trivial para analise humana, pois as
publicagdes sdo volumosas e se ddo de forma textual
e ndo estruturada. Para um processo de descoberta de
conhecimento automatico ou semi-automatico com
uso de Mineragao de Dados, esse tipo de dados precisa
ser transformado em um formato numérico. Na secao
seguinte serd explicado com mais detalhes como se faz
essa transformagdo e a tarefa de mineracdo de dados
que sera aplicada neste estudo.

3.Mineracao de Dados

Mineragdo de Dados (MD) ¢ uma area de pesquisa
multidisciplinar, envolvendo basicamente Banco de
Dados, Estatistica e Aprendizado de Maquina. A MD ¢
parte principal de um processo que tem como entrada
uma Base de Dados e como saida um Conhecimento
(FAYYAD; PIATETSKI-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
Ela ¢ divida em tarefas como predi¢ao, agrupamento
e associacdo de dados que devem ser escolhidas
de acordo com analises exploratorias, inicialmente
feitas sobre os dados disponiveis para analise (HAN;
KAMBER, 2006; TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009;
FACELI et al., 2011; SILVA, 2015). A MD tem sido
amplamente utilizada em diferentes areas, inclusive
na educacdo, a qual é chamada como Mineragdo de
Dados Educacionais ou MDE (SILVA; SILVA, 2014;
ROMERO; VENTURA, 2010).

3.1 Mineracao de Texto

Um forum do Moodle ¢ formado por um conjunto
de mensagens estruturadas em nome da publicagao,
identificacdo do autor da publicacdo (foto e nome),
quantidade de comentarios sobre a publicacdo e a data
do ultimo comentario, como se pode ver no exemplo da
Figura la. A publicagdo, por outro lado, ¢ constituida
pelo titulo, data de postagem, o texto da publicagdo e
uma opgao de resposta, como mostrado na Figura 1b.

—
Nome Autor Ultima Mensagem

Estrutura

Titulo do Férum Criado D osipen Por Fulano quarta 13 de junho 2015, 10:12

Tome do Data
Ne.0e

Titulo do FéumCriado | | Autor e Autor da Ultima

Postagem . S =
rede wireless do prédio 31 nio
o desde

- A rede
Titulo do Férum Criado Autor estd funcionando desde a semana
passada.

Data e Autor da Ultima
Postagem

Responder

a) exemplo de um conjunto de publicagdes. b) exemplo de uma publicagdo.

Figura 1 - Exemplo de estrutura de publica¢do do Férum do
Moodle.
Fonte: autor.

Para a aplicagdo de algoritmos de analises de dados,
como a tarefa de agrupamento da Mineragao de Dados
(explicada a seguir), cada publicagdo em formato
de texto (Figura 1b) deve ser transformada em uma
representacdo numérica. O processo responsavel por
essa transformacao estd ilustrado na Figura 2 (SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Redugdo do termo
aoradica

Eiminagio de

Analise lexical termasirrelevantes

—— Representacdo

[ Corpus original ]—v

Conjunto de dados
¥

|

Figura 2 - Processo de construcio
Fonte: Silva, Peres e Boscarioli, 2016.

O conjunto de postagem ¢ chamado de corpus e ¢ a
entrada do processo de representagdo, cujas fases
subsequentes a essa inicial ocorre da seguinte maneira:

o Analise lexical: a partir do caractere espaco,
as palavras das publicagdes sdo separadas
em termos ou fokens. Os caracteres especiais
como virgulas (“,”), pontos de exclamacao
(“!”) e de interrogacao (““?”), entre outros, sao
removidos, assim como os numeros. Aqui
também pode-se remover os marcadores de
HTML ou XML presentes em alguns casos,
como o das postagens do Moodle.

e Eliminagdo de termos irrelevantes: palavras
como preposicoes, pronomes, artigos,
advérbios que sdo comuns a ambos os
vocabuldrios sdo removidas do processo.
Essas palavras sao também conhecidas como
stopwords,

e Redugdo do termo ao radical: as palavras
resultantes das etapas anteriores passam
por uma normaliza¢do ortografica para que
sejam reduzidas ao radical. Esse processo
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¢ importante, pois permite que palavras
com o mesmo radical sejam consideradas
como semelhantes. Esse processo também ¢
conhecido como stemming.

Ao final dessa etapa do processo gera-se um
vocabulario de palavras chamado de bag-of-words
(BoW). O corpus representado ¢ gerado a partir
desse vocabuldrio. A representacdo desse corpus
pode ser feita, por exemplo, usando um modelo
chamado vetorial (GOKER; DAVIES, 2009). O
modelo vetorial busca representar o corpus em forma
numérica, atribuindo pesos a cada termo (palavra) da
BoW presentes na publicagdo, indicando, assim, uma
importancia. Uma das formas de se fazer a ponderacao
¢ combinando a frequéncia que um termo aparece em
um corpus ou tf (do inglés, term of frequency) com a
frequéncia invertida do documento ou idf (do inglés,
inverse document frequency). A combinagdo de #f x
idf define a importancia (peso) de um termo dentro
do corpus (GOKER; DAVIES, 2009; SILVA; PERES;
BOSCARIOLLI, 2016).

Assim, depois de calculado o peso de cada termo do
documento (representacdo), tem-se como resultado um
conjunto de dados, que é exatamente a representacao
numérica do conjunto de publicagdes a ser apresentada
ao algoritmo de analise de agrupamento.

3.2 Analise de Agrupamento

Dado um conjunto de dados, neste trabalho, um
corpus estruturado, X = [X, X,,..., X,.. X ,], 0 i-ésimo
exemplar (publicagdo no forum) desse conjunto ¢
descrito por atributos como sendo, x, = [a,, a,,..., A...
a ]. A descoberta de grupos ou clustering trata-se de
um modelo que procura encontrar exemplares x. com
atributos (termos) a, semelhantes no conjunto de dados
disponivel para analise, X. A segmentacdo da base
em grupos ¢ feita a partir de medidas de similaridade.
Em problemas que envolvem agrupamento ndo se
tem disponivel o atributo especial classe ou rétulo do
exemplar. Por essa razdo, dizemos que o aprendizado
realizado pelos algoritmos de agrupamento ¢ nao-
supervisionado (JAIN; DUBES, 1988; HAN;
KAMBER, 2006; TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009;
JAIN, 2010; FACELI et al., 2011; WITTEN et al.,
2001; SILVA, 2015).

O aprendizado ndo-supervisionado ¢ de grande desafio,
pois ndo se tem o objetivo que se deseja alcangar (classe

ou rotulo), o que significa ndo conhecer o nimero
de grupos da base de dados. E, ainda, os exemplares
estdo distribuidos em um espago de dimensao elevada
com diferentes formatos e separagdo. Esses aspectos
ilustram a grande dificuldade para lidar com problemas
de agrupamento de dados.

Em um contexto geral, o que o agrupamento faz
¢ a descoberta de perfil. Mais especificamente na
educagdo, a descoberta poderia ser util para descobrir
estilos de aprendizado dos alunos, padroes de erros,
disciplinas de interesses comuns e muitas outras
aplicagdes (SILVA; SILVA, 2014).

Os algoritmos de agrupamento também podem ser
divididos em Aprendizado de Méquina e Inteligéncia
Computacional. Algoritmos tipicos de Aprendizado
de Maquina sdo o Agrupamento Hierarquico,
k-Médias (k-Means), Agrupamento Espacial baseado
em Densidade ou DBScan (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise). Por outro lado,
a abordagem baseada em Redes Neurais tem o Mapa
Auto-Organizavel ou SOM (Self-Organizing Map)
(JAIN; DUBES, 1988; HAN; KAMBER, 2006; TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009; HAYKIN, 2009; JAIN,
2010; FACELI et al., 2011; WITTEN et al., 2011;
SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016). A seguir, sera
apresentado em detalhes o k-Médias, algoritmo a ser
utilizado neste estudo.

3.2.1 O algoritmo k-Médias

O k-Médias ou, em inglés, k-Means, ¢ o principal
algoritmo de agrupamento particional (Partitional
Clustering) (SILVA, 2015). O objetivo do algoritmo ¢
encontrar particionamentos nos exemplares do conjunto
de dados dentro de k& grupos disjuntos, sendo £ um
valor inteiro maior que um. O nimero de grupos deve
ser dado como um parametro de entrada do algoritmo,
como também a medida de distancia - geralmente a
Euclidiana. Com os parametros de entrada definidos é
feita uma escolha aleatoria dos & centroides de grupos.
A partir desses centroides, o algoritmo iterativo gera
as particoes na base, fornecendo como resultado
final a base de dados agrupada. A Figura 3 ilustra
um exemplo da operacdo do algoritmo k-Médias. Na
Figura 3a os exemplares sdo representados por dois
atributos descritivos (a, € a,), constituindo o conjunto
de dados (circulos pequenos e sem preenchimento);
nessa figura ainda apresenta-se os centroides (circulos
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grandes e com preenchimento), cujas posi¢des
iniciais serdo assumidas por escolhas aleatorias. Apos
parametrizacdes iniciais, cada exemplar ¢ comparado
com os centroides através de uma medida de distancia,
sendo que a menor distancia indica uma associac¢ao do
exemplar ao centroide, como mostra a Figura 3b, em
que as associagdes sdo representadas pela atribuigdo de
cores dos exemplares as do centroide mais proximo.
Por fim, Figura 3c, o centroide ¢ atualizado, a partir da
média dos atributos dos exemplares nele agrupado. O
Algoritmo 1 descreve todos os passos desse processo
de agrupamento de dados.

Atualizac¢do dos
centroides

a) Inicializagdo dos
centroides

b) Associagdo aos c¢)
centroides mais
proximos

Figura 3 - Exemplo de operacio do algoritmo k-Médias
Fonte: autor.

O algoritmo k-Médias explicado nesta secdo espera
que os exemplares parem de fazer troca de centroides
em alguma iteragdo, o que pode nao acontecer. Por essa
razdo, pode-se considerar uma fungdo objetivo para
que seja minimizada (ou maximizada) até um valor
aceitavel como critério de parada do algoritmo ou que
ao menos se defina um nimero maximo de iteragdes
para que o algoritmo se estabilize (TAN et al., 2011).

¢ possivel medir desempenho. Em agrupamento,
a medida de desempenho ¢ chamada de indice de
validagdo de agrupamento (em inglés, cluster validity
indices) e os métodos se dividem em interno, relativo
e externo (JAIN; DUBES, 1988). Os indices internos
baseiam-se na estrutura gerada pelo algoritmo
de agrupamento. Portanto, a grande maioria dos
quantificadores mensuram a coesao e o isolamento dos
grupos. Exemplos de indices internos sdo Coeficiente
de Silhoueta, Indice de Dunn, indice de Davies-Bouldin
entre outros (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

4. Metodologia Experimental

Para a realizagdo dos experimentos utilizou-se
como base de dados as postagens publicadas em um
forum do Moodle de uma IES chamado de criticas
e sugestdes durante dois anos, totalizando 1000
publicagdes. A ferramenta utilizada nos experimentos
foi a RapidMiner (2016), que possui diversos tipos de
recursos para Mineragdo de Dados e analise de texto.
A metodologia proposta no trabalho esté ilustrada na
Figura 4.

Importaro
Exportaro P

ivo XML
Férum do — EIED g —

postagens do
Férum

Agrupar as 3 Visualizar as
postagens Postagens

Processar o 3
arquivo XML

Moodle

Algoritmo 1 - Algoritmo k-Médias

Parametros de Entrada:
- X:um conjunto de dados néo rotulado;
- k: nimero de grupos que se deseja encontrar;
- d: métrica de distancia;
Parametro de Saida:
- base de dados agrupada
1. escolha aleatoriamente & distintos valores para
centroides de grupos
2. repita
3. para cada (exemplar de X ) fagca
4. calcule a distancia d entre o exemplar
escolhido e os centroides
fim para
5. agrupe o exemplar ao centroide mais
proximo
6. recalcule o centroide para cada grupo
até ndo haver mais alterag¢do no agrupamento dos exemplares
aos centroides

Em problemas de agrupamento ndo hd metodologia
para validacao de resultados. No entanto, ainda assim

|

Figura 4 - Metodologia proposta neste trabalho
Fonte: dados da pesquisa.

Explicando cada fase do processo metodolégico (Figura
4), os dados foram exportados do Férum do Moodle
em formato XML. A estrutura do arquivo contém uma
série de informacgdes além das postagens, por exemplo,
autor da publicacdo, data, dia etc. Entdo, no processo de
importacdo ¢ preciso interpretar o arquivo para extrair
apenas os dados de interesse, que neste trabalho estio
identificados por SUBJECT € MESSAGE, veja na Figura 5
as linhas sombreadas. Embora o MESSAGE seja o texto
que contém a postagem do aluno e tenha o contetido
que sera usado na analise efetivamente, 0 SUBJECT ¢
importante para auxiliar na rotulacdo das publicacdes
agrupadas.

Apo6s a importagdo dos campos desejados do arquivo
XML, o texto do MESSAGE precisa ser processado.
Esse texto, como apresentado antes na Subsecdo 3.1,
¢ chamado de corpus e precisa passar pelo processo da
Figura 1 para que seja representado por um conjunto
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de dados estruturado (em matriz), sendo cada linha
uma publicagdo, cada coluna uma palavra e o valor a
importancia de cada palavra na publicagdo.

Com a representagdo por uma matriz de numeros o
algoritmo k-Médias ¢ aplicado. Como explicado antes
na Subsecdo 3.1, o pardmetro £ indica a quantidade de
grupos a ser descoberto. Na pratica, ndo se sabe qual ¢
o valor ideal desse parametro. Entdo, na metodologia
deste trabalho, o agrupamento serd feito usando
diferentes valores de k£, iniciando em 2 e avaliando
o desempenho pela soma quadratica, que mensura a
coesao dos exemplares em um grupo (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999). Além da analise quantitativa da coesao
por meio da soma quadratica, cada grupo sera analisado
qualitativamente com uso da técnica de visualizacdo
de dados conhecida como nuvens de palavras (world
cloud). Nessa técnica de visualizagdo, considera-se as
10 palavras com maior frequéncia dentro de cada grupo.
A combinacdo de andlise qualitativa e quantitativa
¢ uma estratégia que se mostrou importante neste
trabalho, pois, embora o indice de soma quadratica
seja uma medida objetiva, sendo o menor valor o
agrupamento ideal, a nuvem de palavras permite
saber se os assuntos gerais estdo sendo especificados
em detalhes. Por exemplo, um tipo de postagem para
comunica¢do de aviso deveria ser assim considerado,
de maneira genérica, ao invés de detalhar se refere a
bolsas de estudo, eventos ou alguma outra atividade.
Por isso, nessa etapa do processo, a de visualizagdo, ha
uma realimentacdo para a etapa do agrupamento (veja
Figura 4).

<POSTS>
<POST>
<ID>42303</ID>
<PARENT>42271</PARENT>
<USERID>90656</USERID>
<CREATED>1276785712</CREATED>
<MODIFIED>1276785712</MODIFIED>
<MAILED>1</MAILED>
<SUBJECT>Re: Prova Unificada</SUBJECT>
<MESSAGE>Seria interessante ter o gabarito e respostas. </MESSAGE>
<FORMAT>1</FORMAT>
<ATTACHMENT></ATTACHMENT>
<TOTALSCORE>0</TOTALSCORE>
<MAILNOW>0</MAILNOW>
</POST>

<POST>

</POST>
<POSTS>

Figura 5 - Exemplo da estrutura XML e exemplo de uma
publicacio (postagem).
Fonte: dados da pesquisa.

Finalmente os resultados de agrupamento serdo
quantificados em termos de grupos, postagens e enfim
categorizados com o assunto central de cada grupo.
O resultado pode, por exemplo, ser graficamente
apresentado em frequéncia ordenada pelo maior valor,
ou seja, um diagrama de Pareto (TRIOLA, 2008) para
acompanhar o melhoramento, neste estudo, das criticas
e sugestoes da Unidade Universitaria (UU) em analise.

5.Resultados Experimentais

O experimento iniciou-se com selecao das 1.000
publicagdes no forum do Moodle. Através da
ferramenta Rapid Miner realizou-se inicialmente
alguns passos da preparacdo dos dados, como: o
tokenize que separa cada palavra de um post em
um termo e onde se fez o tratamento para retirar as
marcagdes XML e a extragdo de stopwords que elimina
termos como preposi¢des, artigos e todos elementos
gramaticais comuns a todas publicagdes. Apds analise
desse primeiro processo, notou-se a necessidade de
inclusdo da etapa de stemming, que extrai de cada
termo o seu radical. Isso se deu pelas diferentes formas
de tratamento das publicagdes, como, por exemplo, em
relacdo ao coordenador como “prof.” ou “professor”.
A importancia dessas operagdes no processo de
preparacdo de documentos relaciona-se também com
o numero de termos existentes, que, por sua vez, estao
vinculados diretamente com a dimensdo dos valores
ponderados (#fx idf).

Na tarefa de Mineracao de Dados, embora o algoritmo
de descobrir grupos k-Médias seja de simples
parametrizacao, como discutido anteriormente, a tarefa
de agrupamento de dados ndo ¢ trivial. A escolha do
valor de grupos, &, passa a ser um problema quando nao
se sabe quantos grupos existem no conjunto de dados.
Na pratica, o que se faz é variar o valor de grupos,
iniciando & com valor maior ou igual a 2 e, a cada
variagdo, avalia-se a qualidade do grupo através de um
indice. A Figura 6 mostra o resultado da investigacao
do numero de grupos. Nota-se que, a partir de £ > 5,
a soma quadratica da distancia entre os exemplares
e a média do grupo comec¢a a reduzir lentamente,
sugerindo uma estabilizacdo do valor de £. No entanto,
¢ importante ressaltar que a decisdo por oito grupos
(k = 8), além de apresentar o menor resultado, que ¢
o valor o6timo dessa analise e, por isso, ja ¢ suficiente
como critério, a andlise de agrupamento com a
interpretagao da nuvem de palavras possibilita concluir
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que, para valores maiores a 8 haveria particionamentos
das publicagdes em minigrupos, os quais resultariam
em um volume pequeno de até duas publicagdes. E
importante lembrar que a quantidade de publicagdes
em cada grupo, e o relacionamento entre grupos sao
fatores importantes para a geragao de conhecimento.

1
09
08
07
06
05
04

Soma quadratica

03
0,2

0,1
0 r

Figura 6 - Grafico que apresenta a varia¢ido do indice de
qualidade de agrupamento, soma quadréatica, para os valores
de k analisados.

Fonte: dados da pesquisa.

Para melhor analisar os resultados, as postagens
mapeadas em cada grupo foram analisadas e
visualizadas por nuvem de palavras (word cloud) e,
a partir de entdo, foram criadas categorias para cada
grupo de publicagdes. Por exemplo, a Figura 7 apresenta
as dez palavras mais frequentes nas publicagcdes de
um dos agrupamentos descobertos pelo k-Médias.
Por essa nuvem pode-se concluir que as publicagdes
sao manifestacoes dos alunos sobre o critério de
notas de uma avaliacdo da Unidade Universitaria
(UU) que mensura a retengdo de conhecimento do
aluno semestralmente, deixando de ser uma nota
de participagdo e passando a ser uma componente
da média final. Ou seja, o agrupamento com essas
mensagens sera categorizado como “Prova unificada”.
E analise semelhante foi feita com os demais grupos
descobertos.

O resultado dos agrupamentos descobertos esta
apresentado na Tabela 1. Nessa tabela estdo o nimero
de postagens em cada grupo, a porcentagem relativa e
também a categoria atribuida. Ou seja, o grupo 1 tem
o tema “Comunicado” referente a avisos da Faculdade
sobre as parcerias estabelecidas com empresas, o
que ¢ um tipo de grupo com mensagens positivas,
representando 11,5% de publicagdes. O grupo 2 tem
mensagens referentes a falta de “Organizag¢dao” da
unidade e quantidade de ‘“Burocracias”, portanto,
representando 29,2% das mensagens commanifestacoes
sobre problemas na UU. No grupo 3 hd mensagens de

comunicado referentes a assuntos gerais dos cursos,
bolsas de pesquisa, extensdo e intercambio, ou seja,
10,8% de mensagens positivas com “Comunicado”
aos alunos. No grupo 4 foram publicadas mensagens
de falta de “Planejamento” da UU com algumas acdes,
portanto, 6,8% de mensagens de manifestacdo dos
alunos. Agora, no grupo 5 hd mensagens referentes a
demora da coordenacdo em apresentar “Respostas” as
davidas de alunos, sendo assim, 11,9% de mensagens
de problemas. O grupo 7 ¢ o exemplo apresentado
antes sobre o problema com a “Prova Unificada”,
representando 5,6% de publicacdes. Finalmente, no
grupo 8, ha manifestagdes sobre problemas de rede
sem fio, tomadas, cadeiras com defeito e varios outros
problemas de “Infraestrutura”, totalizando 5,3% de
mensagens sobre problemas.

nota
alunos

Figura 7 - Nuvem de palavras para um dos grupos gerados
pelo k-Médias.
Fonte: dados da pesquisa.

A partir dos resultados dos grupos, Tabela 1, ¢
possivel se ter ideia do volume de postagens e,
consequentemente, pode-se obter conhecimento as
criticas, sugestdes, ideias, pensamentos, impressoes
e constatacdes das principais publicagdes dos alunos.
De maneira resumida, 77,7% das mensagens sao
referentes a manifestacdes dos alunos a problemas da
UU em analise.

Tabela 1 - Resultados do Agrupamento.

Grupos # Postagens % Postagens Categoria
1 115 11,5 Parcerias
2 292 29,2 Organizagio
3 108 10,8 Comunicagdo
4 68 6,8 Planejamento
5 119 11,9 Respostas
6 189 18,9 Avaliagdo
7 56 5,6 Prova unificada
8 53 5,3 Infraestrutura

Fonte: dados da pesquisa.
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Para efeitos de monitoragdo do processo, gerou-se um
Diagrama de Pareto, Figura 8, usando o nimero de
postagens de publicacdo e a categoria de mensagens.
Portanto, a UU deve tomar algumas acdes com base
nessa descoberta as postagens no Forum do Moodle e,
o diagrama de Pareto pode ser usado para acompanhar
o efeito das acdes realizadas.
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Figura 8 - Diagrama de Pareto das postagens descobertas no
Forum do Moodle.
Fonte: dados da pesquisa.

A metodologia apresentada neste trabalho pode
também ser usada sobre postagens relacionadas a
assuntos especificos de aula. Assim, as descobertas, a
partir da analise dos grupos, envolveriam, por exemplo,
os temas de maior repercussao ou de davidas. Ou seja,
pode-se descobrir os assuntos mais compreendidos
pelos alunos e os assuntos que mais geraram duvidas.

6. Conclusao

Empresas, governos, instituicoes das mais diversas,
incluindo de Ensino Superior, aplicam técnicas de
Mineracao de Dados para extrair informagdes de redes
sociais que lhes podem ser Uteis como informagdes
estratégicas para a tomada de decisd@o. A Mineracao de
Dados, além de permitir revelar conhecimentos antes
desconhecidos, também permite que se tenha redugao
no tempo dispensado para obtengdo de informagdes,
pois, se comparado as técnicas tradicionais de pesquisa
e obtencdo de opinides, a Mineragao de Dados nas
redes sociais ¢ mais rapida, visto que nos métodos
tradicionais ha a necessidade de criacao de formulario
de pesquisa, distribuicdo, preenchimento por parte
dos pesquisados, computagdo dos dados obtidos
e, por fim, a andlise. Ou seja, todas essas etapas
requerem muito tempo, o que nao ocorre com os dados
nas redes sociais. Vale ressaltar que nas pesquisas
convencionais muitas vezes pode ndo se abranger os

assuntos de maior interesse pelos alunos como, por
exemplo: em uma pesquisa de satisfagdo a alunos,
se o pesquisador ndo souber de antemdo quais sdo
0s pontos mais preocupantes, entdo ele ndo poderd o
incluir na pesquisa e essa informagao sera perdida. Por
outro lado, na mineragdo de dados em redes sociais, os
alunos poderao se expressar da maneira que melhor lhe
convier sobre os diversos assuntos, expor seu ponto de
vista e, ap6s a mineragdo de dados, o conhecimento
obtido ilustrard cada detalhe que seria omitido em
formulério pré-fixados de pesquisa de opinido.

Neste trabalho, a aplicagdo da metodologia de
Mineragdo de Dados em publicacdes no Moodle
se tornou um processo importante por permitir a
descoberta de grupos e, consequentemente, gerar
indices que podem ser monitorados pelos gestores com
o intuito de melhorar a qualidade da Gestao de uma
Instituicdo de Ensino Superior. Como trabalho futuro
pretende-se validar a metodologia com outros dados

educacionais.
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