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RESUMO

Este trabalho visa analisar os padrbes dos dados de uma ferramenta de coleta de
interacbes de alunos em projetos da plataforma Scratch realizada pela UFPEL,
Universidade Federal de Pelotas, do Rio Grande do Sul, juntamente com o
estudante Jorge Nachtigall. Foram estudados para realizagdo deste trabalho
métodos da mineracdo de dados como associacdo, agrupamento e classificacdo.
Além disso, com os dados, da ferramenta de coleta de interacdes, disponibilizados
em JSON(JavaScript Object Notation) pela UFPEL, foi importado as informacdes das
coletas para o Python a fim de realizar a aplicacdo do K-means, algoritmo de
agrupamento e, além disso, foi utilizada a analise de padrdes desses dados com o
WEKA, plataforma que permitiu realizar a aplicacdo de teste do k-means pelo angulo
das médias de coeficientes além de comprovar os dados do cédigo desenvolvido
para o algoritmo de clusterizacdo. O objetivo deste estudo € promover 0 uso e
estudo de técnicas de mineracdo de dados a fim de que futuramente esse projeto
possa auxiliar professores que utilizam o Scratch em suas aulas para prever
resultados e analisar os dados adquiridos das interacdes realizadas pela coleta de

interacdes da ferramenta.

Palavras-chave: Mineracédo, K-Means, Scratch, Aluno, Agrupamento.



ABSTRACT

This work aims to analyze the data patterns of a tool for collecting student
interactions in projects on the Scratch platform carried out by UFPEL, Universidade
Federal de Pelotas, from Rio Grande do Sul, once with the student Jorge Nachtigall.
The study was carried out using data mining methods such as association, grouping
and classification. In addition, with the data from the interaction collection tool, made
available in JSON by UFPEL, the application of K-means, clustering algorithm, was
developed in Python and, after that, the analysis of patterns of these data was
performed with WEKA, a platform that allowed testing other algorithms and
confirming the response data of the developed code. The objective of this study is to
promote the use of data mining technigues in order to, in future, help teachers who
use Scratch in their classes to predict results and analyze the data acquired from

interactions carried out by collecting the tool's interactions.

Keywords: Mineracdo, K-Means, Scratch, Aluno, Agrupamento.
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1 INTRODUCAO

No século XXI, o ambito educacional, de ensino bésico, estd sendo
composto por alunos que cresceram apds 0 surgimento de tecnologias como: a
internet, os computadores modernos e os smartphones. O impacto dessa evolucao
tecnolégica marcou a mudanca de perfil no aprendizado dos alunos. Atualmente, o
aluno tem caracteristicas novas como: a capacidade de realizar mais tarefas ao
mesmo tempo, postura mais ativa em relagcdo a busca da informacéo, necessidade
de motivacdo como feedbacks constantes (NAVEAVELA, 2018). Segundo dados
levantados pelo férum econémico mundial, 65% dos empregos dos estudantes de

ensino bésico, atualmente, ainda ndo existem (WEF,2018).

O ensino de programacgédo, em todo mundo, tem aumentado sua demanda
justamente por ser considerada um dos possiveis “empregos do futuro”, mas além
disso pela capacidade de desenvolver o aluno em diversos aspectos. A
aprendizagem de codigos j4 faz parte do curriculo obrigatério em paises como
Australia, Reino Unido, Estados Unidos e Alemanha. Os jovens dos paises que
utilizam a programacdo como disciplina obrigatoria, ja& demonstram melhorias em
habilidades como organizacdo, compreensao de conceitos matematicos, habitos de
pesquisa, resolucdo de problemas, comunicacdo e uso de tecnologia (IDOCODE,
[201-7]).

Para auxiliar a aprendizagem de programacao do estudante do segmento
infantil e adolescente, a plataforma de ensino Scratch contém um modelo mais
simplificado e visual de ensino permitindo a criagdo de jogos e projetos de forma
facilitada (CTRLPLAY, [201-?]). O programa € adquirido de forma gratuita e possui
uma linguagem baseada em blocos que ativa no jovem o interesse pela resolugéao
dos projetos. Além disso, a ilustracdo em desenhos faz com que o entendimento dos
codigos esteja mais proximo do publico alvo. Desta forma, o interesse e a procura
pelo conhecimento de programacdo no jovem iniciante é alcancado. Porém, em
determinados casos o ensino de algoritmos pode se tornar complexo por sua cadeia
de acontecimentos dentro dos cddigos. A complexidade no inicio da aprendizagem
pode desestimular o aluno e fazer com que ele perca o interesse na aprendizagem

de programacéo.
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No dia a dia pedagogico, utilizando plataformas préaticas de ensino, como o
Scratch, a coleta dos dados de interacbes dos alunos pode auxiliar o professor a
identificar padroes de desempenho. O estudante Jorge Nachtigall da UFPEL, no seu
TCC intitulado “Um Framework para Coleta de Interagcbes em Projetos Scratch”
detalhou a criagcdo de uma plataforma de coleta de dados utilizada para minerar as
interagdes dos alunos (VAZ JUNIOR,2019).

Dessa forma, caso o padrédo de desempenho do discente seja negativo, €
possivel intervir, como professor, tentando auxiliar o aluno a encontrar, ou estimular,
0 seu estilo de aprendizagem e converter a situacdo problema. A computagcédo, no
geral, tem esta virtude de transformar dados cotidianos aglomerados em
informagdes que organizadas auxiliam a ter um mapa comportamental sobre as
interacbes ocorrentes. Desta forma, com tecnologias computacionais envolvendo
data-mining, big-data e outros, é possivel utilizar de dados cotidianos, utilizados em
plataformas de ensino, como o Scratch, para auxiliar o professor encontrando o0s

padrbes das interacdes indicando possiveis resultados.

1.1 JUSTIFICATIVA

A plataforma de ensino de programacao Scratch auxilia jovens do mundo
inteiro a terem mais interesse pelo assunto e desenvolver suas habilidades l6gicas.
O programa possui ilustracBes e uma linguagem prépria de construcdo de blocos
que se adequa ao publico alvo. Porém, a utilizacao desse tipo de método de ensino,
muitas vezes, faz com que o professor se depara com a situacao de ndo ter como
identificar o que cada aluno esta passando naguele momento de aprendizagem.

Nesse contexto, para resolver a situacao seria necessario realizar a coleta
dos dados de todos os computadores obtendo as informacgdes das relagdes entre
aluno e computadores. Em seguida, além de obter as informacdes necesséarias, a
analise das informacdes a fim de saber como esta o progresso de aprendizagem do
aluno relacionando os dados de cada aluno para realizar a andlise das interacoes.

Nesse sentido, o trabalho vem propor o estudo das praticas de mineracao
de dados para que no futuro seja possivel interpretacdo dos dados de interacédo dos

alunos utilizando a plataforma Scratch possibilitando uma melhor experiéncia de
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ensino para o aluno e o professor. Tornando viavel a interpretacdo detalhada do

progresso de ensino do aluno.

1.2 OBJETIVOS

Nas sec¢fes abaixo estdo descritos o0 objetivo geral e 0s objetivos especificos
deste TCC.

1.2.1 Objetivo Geral

O trabalho tem como objetivo analisar as informacdes ja resgatadas da
ferramenta de coleta de interacBes de criada pelo Jorge Nachtigall da UFPEL do
TCC intitulado “Um Framework para Coleta de Interacdes em Projetos Scratch” (VAZ
JUNIOR,2019). Além disso, o trabalho busca estudar diferentes tecnologias de
mineracdo de dados e analisar a aplicagdo das técnicas afim de verificar os

resultados adquiridos.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar o que é a plataforma scratch, como ela contribui com o estudo
de programacéo e trazer dados de utilizacdo do programa no Brasil e
no mundo;

e Estudar a coleta de dados realizada pela UFPEL, a fim de entender
como interpretar as constru¢cdes de bloco de cédigo do Scratch;

e Estudar diferentes tecnologias de mineracdo de dados, principalmente
utilizando a técnica de agrupamento com o algoritmo k-means e a
plataforma WEKA, a fim de compreender como interpretar e analisar os
dados da plataforma da UFPEL,;

e Avaliar os resultados obtidos analisando a contribuicdo do estudo e do

desenvolvimento;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo irhd descrever o objetivo da plataforma scratch, além de
demonstrar o conceito de aprendizado de maquina e as diferencas sobre
aprendizado supervisionado e nao supervisionado, por fim sera descrito 0 conceito

da mineracao de dados e também a demonstracdo de algumas técnicas.

2.1 PLATAFORMA SCRATCH

O Scratch é uma plataforma de ensino a programacdo de computadores
voltado para o publico jovem de 8 a 16 anos, projetado pelo grupo Lifelong
Kindergarten na universidade do MIT(Massachusetts Institute of Technology) e é
desenvolvido pela Scratch Foundation (SCRATCH BRASIL, [20--]). O objetivo da
plataforma é elevar as capacidades de raciocinio, criatividade e colaboracéo, entre
outras, com uma gama de recursos visuais que permitem o estudante a criar jogos,
historias e animacgfes de maneira simplificada (SCRATCH, [20--]). A tecnologia é
adquirida de forma gratuita e ndo possui fins lucrativos, sua comunidade tem cerca
de 82 milhdes de usuarios e 92 milhdes de projetos criados, sendo no brasil 1,35
milhdes de usuarios ativos, cerca de 1,76% do total no mundo (SCRATCH, [20--]).

A sequir, Oliveira et al. (2014) detalha como é operacionalizado a linguagem
de programacdo Scratch e quais habilidades s&do elevadas na utilizacdo da

plataforma de aprendizagem.

Deste modo séo estimuladas a criatividade e a imaginacdo, ndo tratando o
aprendiz apenas como usuario do software. As atividades sé&o
desenvolvidas a partir de blocos que se encaixam e sdo divididos em 8
categorias: Movimento, Aparéncia, Som, Caneta, Sensores, Controle,
Operadores e Variaveis. Aprender a logica de programacgédo se torna mais
intuitiva e visualmente mais agradavel, pois o préprio ambiente é voltado
para computacao criativa e design (OLIVEIRA et al., 2014, p. 1528).

Nesse sentido, o Scratch tem como um de seus principios fazer com que
o discente se concentre na construcdo da logica de programacgéo, sem precisar
estudar a "sintaxe", linguagem de algoritmo de alguma linguagem. Dessa maneira, a
linguagem desenvolvida a partir de blocos trabalhara a criacdo do pensamento

computacional dentro da aprendizagem do aluno, pois ele estara voltado a entender
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a légica de uma maneira descomplicada. A seguir sera demonstrado como é

construido dentro da plataforma os blocos de cadigo.

Figura 1 - Exemplo basico da linguagem de blocos do Scratch

‘,—-—---..___
~

pergunte [HIEy GE-EVYell & espere

resposta =

diga [ por segundos

diga por segundos

Fonte: IDOCODE ([201-7]),

A linguagem de blocos formaliza conceitos de condicdo, estruturas de
repeticédo, funcdes e outros conceitos de programacédo de uma maneira simplificada.
Para o iniciante, a motivacao de ver seus cédigos sendo operacionais em ilustracdes
e de fato funcionando tornam essa motivacdo um combustivel para a busca desse

conhecimento.
2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina € um subcampo da inteligéncia artificial, area
que trabalha a capacidade de dispositivos aprenderem por conta propria. No inglés o
termo conhecido para o aprendizado de maquina € Machine Learning. Esse
subcampo, tem o intuito de trabalhar com milhares de dados e interpretar seus
padrées via treinamentos, utilizando modelos, provenientes de algoritmos de
aprendizado (FREITAS, 2019).

Para o machine learning interpretar padrdes dos dados que serdo
apresentados, € necessario que haja um modelo que ir4 reconhecer as interacdes
desses dados. O modelo de machine learning é um arquivo que foi treinado para
entender certos padrdes. O treinamento do conjunto de dados é realizado atraves de
algoritmos que interpretam as relacbes entre os dados. ApOs isso, é possivel

analisar os dados com técnicas que poderdo prever resultados (RADICH et al.,
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2022). A seguir serdo demonstradas duas categorias do aprendizado de maquina:

aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.
2.2.1 Aprendizado Supervisionado

A aprendizado supervisionado ocorre quando sao passados valores que
definem o padrdao daquele objeto. Esse aprendizado, com o valor de referéncia,
consegue rotular os padrdes definidos para aquele objeto de referéncia fazendo com
gue o modelo seja ensinado. Dessa maneira, esses valores supervisionam 0S
resultados de saida com base nos erros que ja ocorreram (TECH, [201-?]). Ou seja,
para utilizar esse modelo de aprendizado € necessario possuir dados anteriores de
referéncia que definem o objeto em questdo. A seguir, a Figura 2 demonstrara as
etapas de preparacdo de dados, supervisdo e previsdo de resultados dentro do

aprendizado supervisionado.

Figura 2 - Exemplo de aprendizado supervisionado

DATA MODEL
PREP DEPLOYMENT

INPUT DATA — SUPERVISED LEARNING — == PREDICTIONS

T ol

STRUCTURED A |10 [ny ] N
B 35 NY N @ f\dﬁ
A 12 CA w2 E I:I[I
A a8 NY N .E

UNSTRUCTURED

Fonte:TIBCO ([201-7]).
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2.2.1 Aprendizado N&o Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado, diferentemente da supervisionada,
nao possui valores rotulados para que a maguina guie seus resultados. Nesse
sentido, a maquina ir4 processar e comparar dados sem referéncia de valores, por
conta propria, ajustando e agrupando dados quando forem adequados. Esse
aprendizado permite a exploracdo de um grande conjunto de dados desconhecido,
possibilitando a analise e a segmentacao desses dados (TIBCO, [201-?]). A seguir,
a Figura 3 demonstrard as etapas de preparacdo de dados, analise de dados sem

supervisao e visualizacéo de resultados dentro do aprendizado n&o supervisionado.

Figura 3 - Exemplo de aprendizado ndo-supervisionada

DATA MODEL
PREP DEPLOYMENT

INPUT DATA =  UNSUPERVISED LEARNING == CLUSTERS

s

. o= T
STRUCTURED : OO @ N
. e anoll
@ : 00 22 B | )

UNSTRUCTURED

Fonte: TIBCO ([201-?]).
2.3 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados, de maneira simplificada, € a extracdo de um local
gue possui um volume elevado de dados. A mineracdo de dados é considerada uma
das etapas da KDD (Knowledge Discovery in Databases ou Descoberta de
Conhecimento nas Bases de Dados) neste trabalho foram utilizadas cinco etapas,
que sdo: Limpeza dos dados, onde é eliminado inconstancias; Selegéo, definicdo
das informacgOes relevantes a serem coletadas; Transformacédo dos Dados, etapa

onde os dados sdo adequados para seu formato; Mineracao, etapa onde é realizada
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0 processo de aplicacdo de técnicas a fim de extrair um padrdo de dados de seu
interesse e visualizacdo dos resultados, etapa onde é visualizado a extracdo dos
dados (AMO, 2004).

3.3.1 Técnicas De Mineracdo De Dados

Como mencionado na sec¢do anterior, a etapa da mineracao de dados é o
momento onde é realizado o processo da aplicacdo de uma técnica que ira se
adaptar aos padrdes que serdo interessantes serem visualizados. Nesta secéo, sera
apresentado a Analise preditiva e Andlise descritiva e serdo selecionadas algumas
das técnicas que envolvem cada uma dessas andlises e que possuem relevancia

dentro do estudo dos dados.

2.3.1.1 Anédlise Preditiva

Esta analise organiza os dados, a fim de prever os resultados futuros com
base em probabilidades, decorrentes de relagbes anteriores. Ou seja, a predicao de
dados faz afirmagbes de resultados que ainda ndo ocorreram (PATH, 2020). A
seguir sera apresentada as técnicas de andlise preditiva: classificacdo e

clusterizacao.

2.3.1.1.1 Classificacao

Esta técnica consiste em classificar um conjunto de
dados(modelos/fungbes) que determinam valores, decorrentes do passado,
relacionando os dados com a classe de objeto por conta do desempenho dos dados,
por exemplo. Os modelos sdo predicados para uma classe que ainda néo teria sido
classificada (AMO, 2004).

Por exemplo, suponha que o gerente do supermercado esta interessado em
descobrir que tipo de caracteristicas de seus clientes os classificam em bom
comprador ou mau comprador. Um modelo de classificacdo poderia incluir a
seguinte regra: Clientes da faixa econdmica B, com idade entre 50 e 60 séo
maus compradores.Em algumas aplicagcbes, o0 usuario esta mais
interessado em predizer alguns valores ausentes em seus dados, em vez de
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descobrir classes de objetos. Isto ocorre sobretudo quando os valores que
faltam sdo numéricos (AMO, 2004).

Na etapa da mineracdo de dados, a classificacdo inicia-se na
predefinicdo de novos indicios de fatos ou objetos submetidos. A criacdo de novas
classes necessita que apenas as principais sejam relevadas. A tarefa de classificar
normalmente ocorre na comparacdo de um objeto com outro objeto que possa ter
pertencido a classes definidas anteriormente. A comparacao entre objetos ocorre na
métrica das diferencas entre eles. Nesta técnica os trés algoritmos mais utilizados
s&o: Arvores de deciséo, regressio e redes neurais (AMORIM, 2007).

2.3.1.1.2 Clusterizacéo

A técnica de mineracdo de dados chamada Clusterizacao, diferentemente
da técnica de classificacdo, ndo utiliza a pré-definicdo de classe. Os registros sao
agrupados pela semelhanca entre suas caracteristicas. Segundo Castanheira
(2008), normalmente, a clusterizacdo ocorre de maneira preliminar, a fim de
segmentar um conjunto de dados com iniUmeros padrées comportamentais, apdés o
agrupamento, outra técnica classifica os dados ja categorizados. Para Sandra de
Amo (2004), um cluster € uma colecdo de objetos que sdo semelhantes uns aos
outros e diferentes aos objetos de outros grupos/clusters (AMO, 2004).

De acordo com StringFixer ([20--]), a clusterizacdo é uma técnica de
exploracdo de dados que analisa a estatistica dos dados usada em diversas areas
como: reconhecimento de padrdes, andlise de imagens, recuperacdo de
informacgdes, bioinformatica, compressdo de dados, computacdo grafica e
aprendizado de maquina. Os clusters sao interpretados de diversas formas, por
conta disso existem dezenas de algoritmos publicados. A decisao por qual algoritmo
de clusterizacdo utilizar ocorrera pela motivacdo de como serdo agrupados 0s
dados.

A fim de demonstrar algumas das opcdes de modelos existentes, como
exemplo, serdo descritos alguns dos tipicos “modelos de cluster”: Cluster Baseado

em conectividade: Agrupamento hierarquico, construido pela conectividade baseada
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na distancia entre os clusters; Agrupamento baseado em centroide: Mais conhecido
como algoritmo k-médias, cada cluster possui um vetor médio Unico, um exemplo
popular de algoritmo utilizado nesse modelo é 0 k-means; Agrupamento baseado em
distribuicdo: Os clusters sdo modelados por balanceamento estatistico, com
distribuicbes normais multivariadas utilizado pelo algoritmo de maximizacdo de
expectativa; Agrupamento baseado em densidade: Define as regides mais densas
ligadas ao espaco de dados dos cluster, em exemplo é possivel utilizar o DBSCAN
OPTICA para analisar as areas mais densas de cluster (STRING FIXER,[2021]).

2.3.1.1.3.1 Algoritmo K-means

Esse algoritmo pertence a técnica de clusterizacdo, esta técnica, citada
anteriormente, tem a caracteristica de ndo possuir rétulos/valores padrdes de
referéncia em seu aprendizado, por conta disso, é possivel analisar que o k-means é
um algoritmo de aprendizado nao supervisionado. Ou seja, ndo existe a relacao das
caracteristicas da classe a uma variavel a ser prevista. Os clusters, como explicado
anteriormente, sdo grupos de pontos com caracteristicas similares ao seu cluster e
diferente dos pontos de outros clusters. Esse algoritmo identifica através de alguns
calculos que serdo introduzidos, principalmente, como € identificado o centro do
clusters e os extremos (comeco e término) de um agrupamento (GASPERI, 2020).

Primeiramente, baseado no estudo de Gasperi (2020), o algoritmo inicia-
se escolhendo um centroide para o cluster, de maneira aleatéria, normalmente
comecando dos extremos do grupo e apdés a repeticdo do algoritmo sendo
deslocado até o centro. O proximo passo € comparar cada ponto ao centroide e
definir por aproximacdo a qual cluster o ponto pertence. Apés definido para quais
clusters cada ponto pertence, € necessario realizar a média referente a posicéo do
centro do grupo e assim definir um novo centroide. Dessa forma, o algoritmo k-
means ira repetir o segundo processo e o Ultimo até encontrar o centroide perfeito e
definir todos os grupos de maneira correta. Na figura 4 sera ilustrado o primeiro
passo do algoritmo, a inicializacdo dos centroides, ja na 5, foi ilustrado o exemplo de

calculo da distancia entre os centroides e por fim na figura 6 foi ilustrado o ultimo
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processo do fluxo, onde € demonstrado como é feito a média entre os pontos de

cada cluster.

Figura 4 - Algoritmo K-means. Inicializando centroides
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)

Fonte: GASPERI, (2020).

Figura 5 — Célculo da distancia entre os centroides
4

audmn

Fonte: GASPERI, (2020).

Figura 6 — Célculo da média da distancia entre os pontos
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2.3.1.2 Analise Descritiva

Fonte: GASPERI, (2020).
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Esta analise detalha o historico de dados armazenados anteriormente, a
fim de realizar estimativas e relatorios sobre os resultados que ja ocorreram (PATH,
2020). A seguir serd apresentada a técnica descritiva: Analise de regras de

associacao.

2.3.1.2.1 Associacgao

A técnica de associacdo, segundo Sandra de Amo (2004), é um padréo
da forma X — Y, onde a agdo do conjunto de valores X resulta no conjunto de
valores Y. Na citacdo a seguir serd mostrado um modelo de machine learning onde o
conjunto de dados associa, em um mercado, 0 ato do cliente de comprar pdo com o

ato de comprar leite, resultando em uma contribuic&o significativa ao mercado.

Consideremos por exemplo um supermercado. O seguinte padrdo: Clientes
gue compram pao também compram leite representa uma regra de
associacdo que repete um padrdo de comportamento dos clientes do
supermercado. Descobrir regras de associacdo entre produtos comprados
por clientes numa mesma compra pode ser Gtil para melhorar a organizagédo
das prateleiras, facilitar (ou dificultar) as compras do usuario ou induzi-lo a
comprar mais (AMO, 2004).
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3 TECNOLOGIAS UTILIZADAS NO PROJETO

Neste capitulo sera descrito sobre o framework utilizado para extracdo
dos dados do Scratch pela UFPEL, além da linguagem de programacao utilizada no
projeto o Python, em seguida sera apresentada as bibliotecas utilizadas dentro da
linguagem para realizar a clusterizacdo dos dados da ferramenta da UFPEL. Por fim,
iremos apresentar também a ferramenta que auxiliou na confirmacgéo de resultados

das técnicas de mineracédo de dados WEKA.

3.1 FERRAMENTA DE COLETA DE INTERACOES DE PROJETOS DO
SCRATCH

De acordo com VAZ JUNIOR (2019), em seu TCC(Trabalho de Concluséo
de curso) intitulado de “Um Framework para Coleta de Interacbes em Projetos
Scratch” para a realizacdo do projeto foi necessario modificar a plataforma Scratch
inserindo um framework que coletava os dados dentro do programa. O trabalho
apresentou um estudo sobre o funcionamento dos blocos internos do Scratch afim
de capturar as interagbes dos alunos nas montagens de blocos e pré-visualizacdo
na ferramenta.

Desse modo, cada bloco é separado por suas funcdes, respectivamente
definidas por: Motion: controle de movimentos dos elementos;Looks:controle visual
de um elemento, altera a aparéncia do objeto; Sound: geréncia do controle de som
do elemento; Events: controle da inicializacdo de de uma acgéao codificada, reacéao de
interacdo entre usuario e objeto; Sensing: geréncia da acdo de sensoriamento
verificando qual usuério realizou a acao;Control: fungdo que possibilita a geréncia de
condicOes e repeticoes de acdes; Operators: Define os blocos de operadores(soma,
subtracdo, divisdo, multiplicacdo, operadores logicos(verdadeiro ou falso), etc);
Varibles: Define os blocos de variaveis geréncia os valores contidos.

Na composi¢cdo dos blocos do Scratch € transcrita a estrutura de texto
JSON(JavaScript Object Notation), formato que representa um dado ou uma
informac&o de maneira leve e objetiva, onde especifica a representacao da interacao

contida no bloco criado. Na figura 7 é possivel observar que a estrutura inicia-se com
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a chave identificadora “_blocks” e em seguida apresenta as caracteristicas principais
do bloco que sédo: "opcode": Demonstra qual bloco esta sendo utilizado pelo formato
"categoria_nomeDoBloco"; "inputs": Campo utilizado para guardar parametros;
"fields": Guarda informacdes de blocos que possuem parametros especiais; "next"
Campo que referéncia o proximo bloco, caso houver conexao * "parent": Campo faz
referéncia ao bloco anterior, caso houver;"topLevel": Representa um valor verdadeiro
ou falso identificando se € o inicio de um fluxo de execucéo de codigo; "x": define o
valor da coordenada x do bloco no workspace;"y": define o valor da coordenada y do

bloco no workspace.

Figura 7 - Estrutura de um bloco Scratch

"fields": {
"KEY_OPTION": {

“"name”: "KEY OP

"value”: “space”

Fonte: VAZ JUNIOR (2019).

Nesse sentido, para realizar a ferramenta de coleta de dados foi
necessario, também, analisar os componentes internos do Scratch 3.0 para entender
melhor o funcionamento da ferramenta. O estudo desses componentes viabilizou a
aplicacado do framework de coleta de interacdes, pois com esse entendimento foi
possivel captar e traduzir as informacdes trazidas externamente na plataforma. O

primeiro componente estudado foi o scratch-gui, ele corresponde a toda interface
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grafica e dindmica da ferramenta pois além de criar e executar projetos, com esse
componente também é possivel que haja a interacado do usuario com os blocos.

Outro componente importante € o scratch-blocks, ele € responsavel por
todos mecanismos e funcionalidades de bloco do Scratch 3.0 desde a parte visual
até o encaixe, funcionalidade e parametros envolvendo os blocos. Além disso,
através do scratch-blocks é possivel identificar as interacbes que estdo sendo
realizadas pelos alunos que estédo utilizando a plataforma. Por fim, o componente
scratch-vm é o responsavel por executar os codigos representados nas montagens
dos blocos realizando um trabalho em conjunto com o componente scratch-blocks.
Dessa maneira, sempre que executado um evento pelo scratch-blocks o scratch-vm
realiza os ajustes necessarios.

Dessa forma, o trabalho de conclusdo de VAZ JUNIOR (2019) através do
altimo componente apresentado, scratch-vm, foi possivel interpretar, principalmente,
trés eventos de interacbes de mudanca de cbodigo que sédo eles:
"BLOCK_DRAG_UPDATE": Evento ocasionado para cada interacdo de um usuario
com um bloco presente no workspace. Podendo ser a adi¢do, remoc&o ou remanejo
do bloco no codigo;"TARGETS UPDATE": Evento ocasionado por interacdo do
usuario dentro da area de pré-visualizacdo, onde é possivel testar o projeto e
interagir com os atores; "PROJECT_START": Evento de execucdo do projeto,
ilustrado por uma "bandeira verde" pelo Scratch.

A partir do entendimento dos componentes do Scratch 3.0 e dos eventos
compostos nos blocos de codigo da ferramenta foi realizada uma versao modificada.
A UFPEL, com o estudante Jorge, conseguiu realizar o desenvolvimento da
modificacdo do Scratch 3.0 por conta da plataforma ter seu cédigo aberto, a partir do
repositorio oficial do Github. A modificacdo do Scratch tornou possivel realizar a
coleta de todas interacdes dos usuarios com a ferramenta, e da relacdo do codigo
no momento da modificacdo. A alteracdo tornou possivel a armazenacdo dos
eventos emitidos pelo scratch-blocks, bloco responsavel pela percepgdo das
modificacdes feitas pelos usuarios em seu local de trabalho na ferramenta. Nesse
sentido, sera citado pelas palavras do autor, como no componente scratch-vm foi
implementada uma nova funcdo no codigo-fonte, onde permitiu armazenar as

informagbes de mudancgas nos blocos para banco de dados do framework. No
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quadro 1 sera demonstrado a descricdo das funcdes de entrada no banco de dados

do framework.

Desta maneira, foi adicionada uma nova funcdo ao codigo de
implementacéo da scratch-vm, onde sempre que o usuario adiciona, remove
ou troca um bloco de lugar, bem como tenta executar seu programa, uma
nova entrada no banco de dados do framework é gerada através de um
servidor que recebe pacotes contendo a identificacdo deste usuario, o
horario em que a acéo ocorreu, o estado atual do codigo através do arquivo
JSON mantido pela scratch-vm, e qual evento desencadeou esta nova
entrada no banco de dados (JUNIOR, 2019).

Quadro 1 - Descricao das funcdes de entrada no banco de dados do framework.

FUNCAO Descri¢do
BLOCK DRAG_UPDATE Modificacéo de blocos
PROJECT START Tentativa de Execugédo do cédigo a partir do
- aluno
TARGETS UPDATE Tentativa de interagdo com o autor da area de
- pré-visualizacao do projeto

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Para realizar os testes do framework, a UFPEL juntamente com Jorge e
seus orientadores planejaram uma oficina. A atividade consistiu em desenvolver uma
maquina do tempo utilizando a versdo modificada da ferramenta Scratch com a
captura das interacbes dos alunos. Para isso, foi disponibilizado um material
contendo um projeto Scratch pré-montado com elementos basicos(atores, fantasias
e painel) sendo eles: Uma chave, utilizada para ligar a maquina; quatro botbes
amarelos: responsaveis por navegar por épocas; Uma igni¢do: Utilizada com a
chave para ligar a maquina do tempo; Luz vermelha: Identifica se esta a maquina

esté ligada; Quatro cenarios: responsaveis por simular épocas diferentes.

Os alunos devem montar o painel da sua maqguina do tempo e programar os
elementos presentes neles de forma que, ao interagir com os botdes, seja
possivel "viajar" entre diferentes épocas, mudando o cenario do seu projeto.
Para alcancar este objetivo final, os alunos passam por diversas etapas de
desenvolvimento, onde cada uma destas etapas consiste na implementacéo
de novas funcionalidades para a maquina do tempo (VAZ JUNIOR,2019).
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Dessa maneira foram elaboradas etapas com um material de apoio,
contendo um fluxo de Scratch Cards, semelhante ao desenvolvido na ferramenta
original, porém os cartdes que resolvem a tarefa ndo estavam em ordem, fazendo
com que o aluno tenha que resolver da melhor forma utilizando a dica dentro de seu

projeto.

3.2 LINGUAGEM PYTHON

A linguagem de programacédo Python, teve como criador principal Guido
Van Rossum que nos anos 80 trabalhava na criagdo da linguagem “ABC” juntamente
com o SO (Sistema Operacional) “AMOEBA”. No meio tempo do desenvolvimento,
Guido a fim de possuir uma linguagem de sintaxe semelhante a “ABC”, porém com
acesso semelhante ao "AMOEBA" trabalhou até 1991 na conclusdo da primeira
versao do Python 1.0. Segundo Soubhia et al. (2019), a compilac&o/interpretacao do
Python é traduzida em bytecode, formato binario com instrugbes para o
interpretador. Em seguida, o interpretador compila o cédigo e armazena o bytecode
em disco,e entdo analisa o cédigo, convertendo-os para simbolos padrbes, compila

e executa na maquina virtual do Python (Virtual Machine) (SOUBHIA et al., 2019).

Figura 8 - Estrutura da compilacao/interpretacédo pelo Python

F/ Maquina Vimual Python -\\'

cddigo- fonte bytecode

AN _ AN
-pll' compilagao p)ﬂ: EXBCUCAT
e J

Fonte: DOC PLAYER, (2020).

O Python € multiplataforma funcionando em diversos sistemas
operacionais como Linux, Windows e Mac além de ser multiparadigma suportando

funcdes, imperatividade, modelo procedural e orientada a objeto (BORGES, 2014).
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Dessa maneira, o Python tem atuacdo em diversas areas como na industria de
games, sistemas web, analise de dados cientificos etc. Porém a principal area de
aplicacdo de crescimento da linguagem sédo as andlises de bases de dados (Big
Data), machine learning e inteligéncia artificial (DOCPLAYER, [201-7?]).

3.3 BIBLIOTECAS E FERRAMENTAS UTILIZADAS

Nesta secdo serdo citadas as principais bibliotecas utilizadas na
linguagem Python para realizar o estudo e a execucao de técnicas de mineracao de

dados como o k-means.

3.3.1 NUMPY

Esta biblioteca é utilizada no Python, principalmente, para fazer
operacdes matematicas em Arrays Multidimensionais. O NumPy contém uma gama
de funcdes e operacles para realizar calculos numéricos. As tarefas mais comuns
para esta biblioteca sdo: Em modelos de machine learning para armazenar
treinamentos e parametros dos modelos; No processamento de imagem auxiliando
com seus Arrays Multidimensionais de numeros, além de conter fungBes de
manipulacdo de imagem e Tarefas matematicas como extrapolacao, interpolacéo,
diferenciacéo, além de realizar métodos para algebra linear e, também para geracéo
de numeros aleatorios (SANTIAGO JUNIOR, 2018).

3.3.2 Matplotlib E O Pyplot

A biblioteca Matplotlib é utilizada para criacdo de aplicacdes de
visualizacdo de dados em Python. A ferramenta disponibiliza o servigo de criacao de
graficos(2D) de pizza,barras,grafos, etc. O matplotlib oferece o pacote pyplot, essa
interface permite a criacdo de gréaficos de maneira simplificada e sem utilizar uma
metodologia mais complexa para iniciantes como a Orientagdo Objeto (GEPAC,
2019). Em seguida, na Figura 8, sera apresentado um exemplo de grafico em linha,

onde o codigo inicia-se com a importacdo do pacote pyplot da biblioteca matplotlib,
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apos isso, € escrito a definicdo da posicdo dos veértices do grafico, depois, a
atribuicdo das legendas verticais e horizontais e por fim a escrita de uma legenda
interna. Dessa maneira € possivel visualizar as possibilidades que esta ferramenta

pode alcancar no ambito de ilustracao de imagens graficas.

Figura 9 - Inicializagdo de um grafico de linha com o Pyplot

t matplotiib.pyplot as plt
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U

Exemplo utihzando Plot

voriavel 2

Vanave! 1

Fonte: LIMA (2018).

3.3.4 Pandas

A Dbiblioteca pandas,derivada do nome panel data(painel de dados), foi
desenvolvida em Python,com cddigo aberto, a fim de realizar andalises de dados. Sua
base € construida com outras duas bibliotecas: a Matplotlib para visualizacdo dos

dados e o NumPy para operacdes matematicas. Desta forma, o pandas permite que
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sejam acessados muitos métodos dessas duas bibliotecas de maneira mais
pratica(com menos codigo). O Pandas apresenta dois objetos que armazenam
dados o: Panda Series detém formato de lista, e DataFrame de estruturar tabular
(COUTINHO, 2021). Em seguida, sera demonstrado na Figura 9 a execuc¢do de um
codigo de Data Frame feito em pandas.
Figura 10 - Execugé&o de uma lista de DataFrame feita com pandas
File Edi

scratch - »

T e pdecpy

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

3.3.5 Scikit-Learn

A scikit-learn € uma biblioteca de codigo aberto desenvolvida em Python,
para a aplicacdo de praticas de machine learning, com suporte para o aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado, podendo auxiliar na analise preditiva de
dados. Esta ferramenta foi construida sobre os pacotes: NumPy, SciPy e Matplotlib e
suas principais aplicagbes, sdo: Pré-processamento, Classificacdo, Regresséo,
Clusterizacdo, Reducao da dimensionalidade e Ajustar parametros (TECH, [201-7]).

Esta biblioteca oferece diversos algoritmos e modelos de machine
learning, chamados de estimators (estimadores). E possivel ajustar os dados dos
estimadores utilizando o método fit(ajuste), normalmente utilizado com duas
entradas: Matriz de amostras X, a quantidade de linhas na lista sdo o total de

amostras e a quantidade correspondente as colunas Ssd80 0S recursos
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(n_samples,n_features); Ja, a outro entrada Y, corresponde a indicacdo dos indices
da lista que correspondem os recursos das amostras, podendo indicar diretamente
cada conjunto de amostras(classes) desses elementos (SCIKIT LEARN, [20--]).

Nesse caso, utilizando o método fit nessas entradas e introduzindo outro
método chamado predict, € possivel prever valores de novos dados sem precisar
treinar novamente. Na figura a seguir serd demonstrado um exemplo de aplicacédo
estimadores, onde com a referéncia de dados importados é aplicado o método fit na
matriz de amostras X (com seus valores de amostra e recurso) e Y apontando as
classes de amostras correspondentes. Em seguida, € possivel visualizar o conjunto
de dados da primeira amostra (1,2,3), apés aplicacdo do método predict tendo seus
valores previstos para (4,5,6) (SCIKIT LEARN, [20--]).

Figura 11 - Exemplo simples de estimadores prevendo recursos de amostras
>>> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

-

>>> clf = RandomForestClassifier(random _state=0)
»>> X = [[ 1, 2, 3], # 2 samples, 3 feature
[1%; 22, 13]1]
y = [0, 1] # classes each samg
clf.fit(X, y)
RandomForestClassifier(random_state=8)

> clf.predict(X) # predict classes of the training
array([©, 1])
>>> clf.predict([[4, 5, 6], [14, 15, 16]]) # predict classes of new data
array([e, 1])

Fonte: SCIKIT LEARN, ([20--]).

Com esta biblioteca é possivel pré-processar os dados com um recurso
chamado StandardScaler que oferece a op¢ao de imputar ou transformar as colunas
de amostras (Por exemplo: StandardScaler().fit(X).transform(X)), possibilitando
posteriormente a utilizagdo do modelo para predicdo desses dados, por exemplo.
Realizando a combinacdo de transformadores e estimadores surgiu O recurso
Pipelane, essa ferramenta possui recursos de seguranca que evitam o vazamento
de dados de treinamento. Por fim, para a avaliacdo de dados de modelos a
biblioteca utiliza fungbes como train_test _split que divide conjuntos de dados e

realiza testes,cross_validate que avalia dobras, realiza divisdo de dados e utiliza
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funcdes de classificacdo por pontuacdo, entre outros. Dessa maneira, foi
demonstrado a capacidade de recursos que essa biblioteca pode realizar desde o
pré-processamento, realizar previsdo de dados, utilizar algoritmos de mineragao de

dados, avaliar modelos etc.

3.4 PYCHARM

O pycharm é um editor de cédigo, principalmente da linguagem Python, com
suporte para linguagens como javascript, kotlin e Coffe Script. Além da edicdo de
codigos, o programa € uma IDE, podendo depurar, interpretar e utilizar outras
ferramentas e bibliotecas de maneira facilitada. O pycharm pode ser encontrado no
site da empresa JetBrains, instituicdo que detém os direitos do programa, podendo
ser possivel visualizar duas versfes: uma freemium ou comunidade e outra premium
(GARCIA, [202-?]).

3.5 WEKA

O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um programa
open source, desenvolvido em Java com o intuito de ser utilizado para mineracao de
dados. A sua interface, conhecida como Weka Explorer, permite realizar processos
de mineracdo de dados com avaliacdo e comparacdo dos resultados com diversos
algoritmos. Além disso, a plataforma possui recursos de pré-processamento dos
dados relacionais (DEVMEDIA, 2012). O seu desenvolvimento ocorreu na
Universidade de Waikato da Nova Zelandia, sendo de uso amigavel e de
processamento de dados rapido. Os principais tipos de algoritmo de mineragcéao de
dados que o WEKA possui séo: regressao, classificacdo, associacéo, etc. (Sato, et
al., 2013).
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4 METODOLOGIA

Nesta secdo serd demonstrada as etapas que foram percorridas para
geracdo da andlise de padrdes das interacdes dos alunos com a Plataforma Scratch.
Para a realizagdo do trabalho foram realizadas as seguintes etapas: Limpeza dos
dados, Selecao, Transformacéo dos Dados, Mineragéo, Avaliacdo e Visualizacéo. As
principais etapas da analise dos padrdes seguiram os métodos KDD (Knowledge
Discovery in Databases ou Descoberta de Conhecimento nas Bases de Dados),
citado da secao 2.3 do referencial tedrico.

4.1 LIMPEZA DOS DADOS PARAS COLETA DAS INTERACOES

A primeira etapa consistiu em eliminar as informagBes descartaveis do
arquivo JSON enviado pela UFPEL, perante o objetivo da coleta, a fim de organizar
e melhorar a semantica do arquivo para 0s proximos passos da analise.
Primeiramente foram retirados caracteres indesejaveis do formato JSON. Logo em

» " ” n

seguida, foram analisados a organizagdo dos elementos (“event’,’state”,”time” e
“xml”) do arquivo e retirado qualquer inconsisténcia. Desta forma, essa etapa
preparou os dados para 0s proXimos passos, principalmente para o seguinte, o da
selecdo, pois apoés feito a limpeza dos dados os elementos estavam prontos para

serem manuseados de maneira aceitavel.

4.2 SELECAO

Esta etapa, conforme dito na se¢do 2.3, consiste em selecionar as
informagdes mais relevantes a serem coletadas. Ao analisar o arquivo JSON e
documentacdo, e ao decidir contabilizar quantidade de dos eventos foram
selecionados as seguintes informacdes: "BLOCK_DRAG_UPDATE", citado na secao
3.1, onde sua composicdo pode ser interpretada por "ADD"(adicdo de bloco),
"REMOVE"(remogao de bloco) e "DRAG"(reposigao de bloco); “TARGETS_UPDATE?”;
"PROJECT_START” e “PROJECT_RUN_STOP”. Apos isso, foi feito um codigo em
Python onde foi lido o arquivo JSON que apresentava os eventos citados e feito sua



contabilizacgéo.
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4.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Esta etapa consistiu em transformar os dados para o formato adequado a
fim de contabilizar, classificar e agrupar os dados do arquivo JSON. Elementos
desnecessarios que nado fazem parte dos objetivos da mineracdo dos dados foram
retirados, dessa maneira restando apenas as informag¢des mais objetivas do arquivo.
Com o auxilio da etapa anterior, a selecdo, foi possivel visualizar os dados mais
importantes e dessa maneira retirar os dados desnecessarios. Nesse sentido, um
exemplo do que a transformacdo dos dados proporcionou foi a possivel
contabilizacdo da quantidade de computadores do experimento, como na figura 10
demonstra a seguir. Além de retirar elementos destacados no JSON como o atributo
“xml” que nao oferecia nenhum dado de classificacdo dentro da anélise, como a

figura 12 demonstrara a seguir.

Figura 12 - Contabilizacdo de computadores

for computadores in data[ class...

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 13 - Indicacao de retirada de informacdes do arquivo

EC‘\Usars\Carlus\DEsk‘tup\(nlsas\‘ d ly portjson - Sublime Text (UNREGISTERED) - X
File Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help

"~ jEk@4 | 1[#Fk?(8x)AV. -my variable\": y variable

“~ JEK@4| i [#Fk2 (8x)AV. -my vari

\" JEK@4 | 1 [#Fk2? (8x)AV. -my v.

00 (Cor
8/1999/xhtml\"><varia iable id=\""JEk@4|i[#Fk2(8x)AV.-my variable\" typ

@4 | i [#Fk2(8x)AV. -my variable\":

@4 | i[#Fk?(8x)AV. -my variable\" ty

strue,\ "name\": bles "~ JEk@4 | i[#Fk?(8x)AV. -my variable\":[\"my

JEK@A| L[#Fk? (8x)AV. -my var.

"~ JEK@A| i [#Flc? (8x)AV. -

\""JEK@4| i [#Fk? (8x)AV. -my variable\”

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

4.3 MINERACAO

Nesta etapa foram aplicadas as técnicas e algoritmos de identificacdo de
padrées de dados. Nesse sentido, apds pesquisado qual seria 0 melhor método que
se adequa para a analise de padrées no aprendizado de programacdo com Scratch
e foi escolhida a técnica de agrupamento (clusterizacao), utilizando o algoritmo k-
means, e detalhado a clusterizacdo dos dados, realizando simulagbes com o
programa WEKA. O motivo da escolha desta técnica e algoritmo foi justamente a
separacao de grupos de padrdes de dados que juntamente com o machine learning
possibilitardo a predicdo de dados e a classificacao final das informacdes coletadas
no futuro. Na secdo 5.1 e 5.2 do desenvolvimento sera detalhado o processo de
aplicacdo do algoritmo k-means e a analise de clusterizacdo feita no WEKA

respectivamente.
4.4  AVALIACAO
Nesta Etapa ocorreu a avaliacdo da aplicacdo dos padroes de

agrupamento. Apés o processamento das informacdes oferecidas pela UFPEL foi

avaliado os resultados dos dados de interacdes da plataforma Scratch. Nesse
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momento, foi visualizado, revisado e refatorado as informacgdes coletadas a fim de
manter a integridade dos dados e retestar o desenvolvimento da técnica de
clusterizagdo e do algoritmo utilizado. Além disso, a avaliacdo auxiliou na

comparacao das informacdes visualizadas na etapa posterior.

4.5 VISUALIZACAO

Na ultima etapa da metodologia, foram escolhidos os métodos de
visualizacdo dos resultados apresentados. Ao escolher o algoritmo k-means, 0 grupo
de informag0bes tracadas em grafos automaticamente tornou-se um mecanismo de
visualizagao dos resultados da comparacao entre a semelhanca das interacdes entre
alunos. Além disso, o grafico de silhueta do k-means demonstra também mostra os
resultados da pontuacédo do ponto k(centroide) dentro da visualiza¢do dos resultados
apresentados. Por fim, com a confirmacdo dos dados pelo programa WEKA foi
possivel visualizar os resultados especificos da clusterizacéo envolvendo cada grupo

e evento.
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5 DESENVOLVIMENTO

Nesta sec¢do, serd demonstrado o processo de aplicacao da clusterizacao
com o algoritmo k-means, juntamente com o detalhamento do seu codigo-fonte e
processamento das informacdes no programa WEKA. Em seguida, serdo exibidos os
resultados, por meio de tabelas e figuras que demonstrardo as informagdes retidas
da andlise de padrdes no aprendizado de programacédo com a plataforma scratch.

51 PROCESSO DE APLICACAO DA CLUSTERIZACAO COM O ALGORITMO
K-MEANS

Nesta Etapa ocorreu a avaliacdo da aplicacdo dos padrdes de
agrupamento com o algoritmo k-means envolvendo a biblioteca sklearn com a
linguagem Python. ApoGs o processamento das informacgdes coletadas foi avaliado os
resultados das intera¢gbes dos alunos que utilizaram a plataforma Scratch como meio
de ensino da programac&o. Nesse momento, foi visualizado, revisado e refatorado
as informacdes coletadas a fim de manter a integridade dos dados e retestar o

desenvolvimento da técnica de clusterizagéo.

5.1.1 Levantamento das Interacdes

A primeira etapa do desenvolvimento, apds os procedimentos de limpeza
dos dados e de transformagéo, foi o levantamento das interagdes realizadas pelos
alunos do experimento da UFPEL. Para visualizar os valores de total de interacdes,
quantidade de computadores e discriminar a quantidade de interagbes por cada tipo
de evento foi utilizada a linguagem Python, usada em todo projeto para levantar os
dados de mineracdo e machine learning, juntamente com a biblioteca pandas. Essas
tecnologias disponibilizam de maneira organizada visualizar o levantamento de
interacdes realizadas por aluno. Em seguida sera mostrada na figura a seguir, o

cadigo-fonte e o resultado do frame exibido pelo pandas.
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Figura 14 — Levantamento de interacoes realizadas por aluno

Resultado -

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

O inicio deste cbdigo € marcado pela inicializacdo das bibliotecas: JSON
que permite realizar a leitura do JSON da UFPEL; Pandas que realiza a
demonstracdo de frame do resultado do cédigo. Essas tecnologias disponibilizam de
maneira organizada, visualizar o levantamento de interacdes realizadas por aluno.
Neste algoritmo foram declaradas listas que ao percorrer os dados do JSON foram
somando os contadores de cada respectivo computador. Por fim, foram unidas as
listas de contadores com o0s levantamentos nos respectivos indices do frame
realizado pelos pandas, o que possibilitou visualizar o resultado mencionado na

imagem da figura 14.
5.1.2 Implementacgéo do algoritmo k-means com os dados de interagdes

Nesta etapa foi implementado o algoritmo de clusterizagédo k-means com
os dados de interacédo do arquivo JSON da UFPEL. Inicialmente foram aproveitados
os dados e o algoritmo que coletou as interacdes na etapa anterior. Além disso, foi
utilizada de bibliotecas como: sklearn para realizar o K-Means, utilizando datasets
com machine learn efetuando a silhueta com pontuagéo; O matplotlib para exibicao
de graficos e dados matematicos e numpy para calculos e mapeamento da matriz
gue realiza a marcacao das coordenadas dos grafos. Na figura 15, sera
demonstrado um trecho do codigo, em Python, onde é feita a inicializacdo dos
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parametros necessarios para realizar o agrupamento dos dados com k-means.
Também, em seguida, foi feita a marcacdo das coordenadas com a relacdo entre
total de interagcdo e targetupdate. Foram realizadas as relacdes de coordenadas de
grupos utilizando a comparacao entre 0s outros 0s outros eventos nos Apéndices A,
B e C envolvendo 3 clusters do algoritmo k-means. Além disso, foi demonstrado a
variedade entre 2 e 3 clusters e exibindo a diferenca entre eles. Por fim, foram

definidos elementos que auxiliam na demonstracéo gréfica.

Figura 15 - Inicio do cédigo do Algoritmo K-Means inter relacionando as
coordenadas da figura com Dados totais de Interacdo e evento targetupdate da
UFPEL

set_x1im([-

set_ylim([

Fonte: Elaborado pelo

autor (2022).

Apds a execucdo do script envolvendo o algoritmo k-means com as
interacdes, foi possivel visualizar os resultados das figuras 16, 17 e 18 que conterdo
2, 3 e 4 clusters, respectivamente. Nas figuras, foram demonstradas as coordenadas

com dados totais na horizontal e os dados do evento targetupdate na vertical. E
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possivel observar que o cluster 1 esta afastado do restante dos outros grafos pela
maior quantidade de interagBes tanto totais como do evento targetupdate. Além
disso, a pontuacédo da silhueta ndo € exibida em casos que ela € 1 por conta que a
guantidade de elementos no cluster ndo é suficiente para realizar o calculo.

Na figura 16 € possivel observar que os grupos séao divididos entre o
estudante com maior numero de interacdes e o restante dos participantes. Nessa
andlise da silhueta, a pontuacdo dos clusters é de 0,7361 indicando que o
agrupamento dos pontos de dados semelhantes entre si se encontra em um bom
valor de k. Em observacéo, vale lembrar que o cluster 1 tem o valor de coeficiente
em 1 ja que ele se refere a apenas um dado e o cluster 0. Em contrapartida, na
figura 17 é possivel visualizar a separacéo do cluster 0 em 0 e 2, dessa maneira a
pontuacdo da silhueta desce drasticamente para 0,3816 pontos indicando um
namero de k muito inferior ao anterior e também valores de coordenadas dos pontos
muito diferentes um dos outros. Por fim, o cluster 3 é o que tem a menor pontuagao
com 0,33755, na figura 18 é possivel observar que o anterior cluster 0 perde um
ponto mais a direita que se transforma no cluster 2 e recebe outro ponto mais
embaixo porém essa substituicdo decorrente da semelhanca de distancia entre

pontos piorou a média entre todos os cluster causando um péssimo valor de k.
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Figura 16 — Algoritmo K-Means contendo 2 clusters com Dados totais de Interacdo e

Interagées com Clusters

evento targetupdate da UFPEL

Analise de clusterizacdo com KMeans total de clusters = 2

Demonstragao dos clusters. A visualizacao dos dados de clusterizagao.
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Figura 17 — Algoritmo K-Means contendo 3 clusters com Dados totais de Interacéo e

evento targetupdate da UFPEL

Analise de clusterizacao com KMeans total de clusters = 3

Demonstracao dos clusters. A visualizacao dos dados de clusterizagao.
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Figura 18 — Algoritmo K-Means contendo 4 clusters com Dados totais de Interacao e

evento targetupdate da UFPEL

Andlise de clusterizacao com KMeans total de clusters = 4

Demonstragao dos clusters.

A visualizagao dos dados de clusterizagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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5.2  ANALISE DOS RESULTADOS DE CLUSTERIZACAO DOS DADOS

Nesta etapa foram analisados os resultados da clusterizagdo com a
aplicacao do programa WEKA. Nesse sentido, sera exibido de maneira ilustrativa os
resultados da clusterizacdo das interacdes dos alunos mostrando um comparativo

guantitativo das interacdes coletadas em formato de tabela.

5.2.1 Aplicacdo do programa WEKA

Nesta etapa, foi realizada a aplicacdo do programa WEKA para a analise
dos padrdoes dos dados executando a clusterizagdo realizada pelo algoritmo k-
means, utilizando os dados do JSON da UFPEL. Nas proximas imagens sera
observado um padréo de informacdes semelhantes, sendo o primeiro dado a coluna
(Attribute) identificando os eventos do scratch. Em seguida, é possivel identificar a
coluna que representa a quantidade de dados listados (8) e a relacdo da média dos
centroides totais dos clusters (grupos). As proximas colunas referem-se aos clusters
e a média de centroides de cada grupo relacionando os eventos do scratch, sendo o
inicio de sua numeracéao a partir do nimero zero, exemplo: Cluster 0,1,2,3 etc.

Na figura 19, foram analisadas as quantidades de 2 clusters, nela foram
divididos igualmente os 8 computadores do experimento, em 4 unidades para cada
grupo. No evento "Target UPDATE" o valor médio dos centroides foi de 104,875,
maior que o do Cluster 0(82,25) e menor que o do Cluster 1(127,5). J& no evento
"BLOCK DRAG UPDATE" o valor médio foi de 116,25 sendo menor do que o do
Cluster 0(161) e maior que o do Cluster 1(71,5).

Para o evento "PROJECT RUN START" o valor de média foi 15,625
sendo menor do que o Cluster 0(25,25) e maior do que o Cluster 1(6). Por fim, no
evento "PROJECT RUN STOP" o valor médio foi de 15 sendo ele menor do que o do
Cluster 0(24,25) e maior que o do Cluster 1(5,75). Dessa forma, foi visto que o
Cluster 1 esteve apenas uma vez acima da média das interacdes com o0 evento
"TARGET UPDATE", j& o Cluster 1 esteve acima das médias nos eventos
“BLOCK_DRAG_UPDATE”,“PROJECT_RUN_START” e “PROJECT_RUN_STOP”.
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Figura 19 — Clusterizag&o de dados realizado pelo WEKA com 2 clusters.

Missing wvalues glokally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clustert

Attribute Full Data i 1

(2.0} (4.0) (4.0)
TRRGETS UPDATE 104.875 82.25 127.5
BLOCE _DRAG UFDATE 116.25 16l 71.5
FROJECT_RUN_START 15.625 25.25 4
FROJECT_RUN_STOP 15 24.25 5.75
Time taken to build model (full training data) : 0 seconds

=== Model and evaluation on training set =—=
Clustered Instances

] 4 { 50%)
1 4 { 50%)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na figura 20, foram analisadas as quantidades de 3 clusters, nessa
analise foram divididos os 8 computadores do experimento em: 4 unidades para o
Cluster 0; 3 unidades para o Cluster 1 e uma unidade para o Cluster 2. No evento
"Target UPDATE" o valor médio dos centroides foi de 104,875, maior que o do
Cluster 0(61,25), menor que o do Cluster 1(139,66) e menor que o Cluster2(175).Ja
no evento "BLOCK DRAG UPDATE" o valor médio foi de 116,25 sendo maior do que
o do Cluster 0(86,75), maior que o do Cluster 1(66) e menor do que o Cluster 2(385).

Para o evento "PROJECT RUN START" o valor de média foi 15,625
sendo maior do que o Cluster 0(11) maior do que o Cluster 1(4,66667) e menor do
que o Cluster 2(67). Por fim, no evento "PROJECT RUN STOP" o valor médio foi de
15 sendo ele maior do que o do Cluster 0(7,5), maior que o do Cluster 1(6,6667) e
menor do que o Cluster 2(70). Dessa forma, foi visto que o Cluster O esteve em
todas as medias abaixo, ja o Cluster 1 esteve acima apenas no evento
“‘BLOCK_DRAG_UPDATE” e o cluster 2 esteve acima do valor médio de coeficientes

em todos os eventos.
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Figura 20 — Clusterizacédo de dados realizado pelo WEKA com 3 clusters.

Missing wvalues globkally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Cluster$

Attribute Full Data a 1 2

(8.0) (4.0) (3.0} {1.0)
TARGETS_UFDATE 104.2875 61.25 139.6667 175
BLOCKE_CRAG UPDATE 116.25 86.75 66 ]
FROJECT_RUN_STRRT 15.625 11 4.6667 &7
PROJECT_RUN_STOP 15 7.5 6.6667 70
Time taken to build model (full training data) : 0 seconds

=== Mpdel and evaluaticn on training set ===
Clustersed Instances
4 ( 50%)

0
1 3 ( 33%)
2 1 ( 13%)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na figura 21, foram analisadas as quantidades de 4 clusters, nessa
analise foram divididos os 8 computadores do experimento em: 4 unidades para o
Cluster 0; uma unidade para o Cluster 1; uma unidade para o Cluster 2 e 2 unidades
para o Cluster 3. No evento "Target UPDATE" o valor médio dos centroides foi de
104,875, maior que o do Cluster 0(61,25), menor que o do Cluster 1(138), menor que
0 Cluster2(175) e Cluster 3(140,5). Ja no evento "BLOCK DRAG UPDATE" o valor
médio foi de 116,25 sendo maior do que o do Cluster 0(86,75), menor que o do
Cluster 1(120), menor do que o Cluster 2(185) e maior do que o do Cluster 3(39).

Para o evento "PROJECT RUN START" o valor de média foi 15,625
sendo maior do que o Cluster 0(11), maior do que o Cluster 1(7), menor do que o
Cluster 2(67) e maior que o do Cluster 3(3,5). Por fim, no evento "PROJECT RUN
STOP" o valor médio foi de 15 sendo ele maior do que o do Cluster 0(7,5), maior que
0 do Cluster 1(12), menor do que o Cluster 2(70) e maior que o do Cluster 3(4).
Dessa forma, foi visto que o Cluster O esteve em todas as médias abaixo, ja o
Cluster 1 esteve acima no evento "TARGET UPDATE" e “BLOCK DRAG UPDATE”;
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O cluster 2 esteve acima do valor médio de coeficientes em todos os eventos € o
Cluster 3 apenas esteve acima no evento “TARGET UPDATE”.

Figura 21 — Clusterizacédo de dados realizado pelo WEKA com 4 clusters.

Missing walues globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clusters

Rttribute Full Data 0 1 2 3

(8.0} (4.0) (1.0) {1.0) {2.0)
TARGETS UFDARTE 104.875 €l.25 138 175 140.5
BLOCE_DRAG_UPDATE 116.25 26.75 l2a 385 39
PROJECT_RUN_START 15.625 11 7 &7 3.5
PROJECT_RUN_STOP 15 7.5 12 70 4
Time taken to build model (full training data) : 0 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustersd Instances

0 4 { 50%)
1 1 ( 13%)
2 1 ( 13%)
3 2 ( 25%)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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6 CONCLUSAO

Este trabalho possibilitou a analise dos padrbes das interacdes dos dados
com a plataforma scratch. Os dados disponibilizados pela UFPEL, no framework
desenvolvido pelo estudante Jorge, possibilitaram a coleta do histérico de interactes
de 8 computadores que foram analisadas dentro desse trabalho de conclusdo de
curso. Com isso, foi possivel aplicar o agrupamento das informacdes geradas,
visualmente apresentadas pelo algoritmo k-means, e também detalhar essa
clusterizacdo pela plataforma WEKA. Além disso, foi possivel entender as
construcdes de bloco de codigo do Scratch.

Foi possivel entender diferentes tecnologias de mineracdo de dados, a fim
de compreender como interpretar e analisar os dados das interagbes
disponibilizadas. Ao realizar esse estudo, foi possivel escolher a andlise de
grupos/clusterizacdo com o algoritmo k-means. Entretanto, por conta da pouca
guantidade de dados, o trabalho realizado foi limitado, principalmente ndo havendo a
medicao da qualidade dos dados por conta da quantidade de dados analisados.

Futuramente, este trabalho terd sua continuidade para a ampliacdo dos
dados e também na avaliacdo da qualidade e quantidade dos dados. Os conceitos
apresentados irdo contribuir futuramente para inicializacdo e desenvolvimento de
novos integrantes do projeto. Dessa forma, esse material servira como guia para
outros participantes, além de disponibilizar esse estudo, principalmente, para os
estudantes do curso de Tecnologias da Informacdo e Comunicacdo que néo
possuem esse material dentro da grade curricular e tem o desejo de estudar essa

area.
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APENDICE A - CLUSTERIZACAO ENTRE TOTAL E DRAG UPDATE

Andlise de clusterizacdo com KMeans, TOTAIS X BLOCK_DRAG_UPDATE

total de clusters = 2
Demeonstragao dos clusters. A visualizacdo dos dados de clusterizacao.
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Analise de clusterizacao com KMeans, TOTAIS X BLOCK_DRAG_UPDATE
total de clusters = 3

Demonstracao dos clusters. A visualizagao dos dados de clusterizagao.
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Analise de clusterizacdo com KMeans, TOTAIS X BLOCK_DRAG_UPDATE
total de clusters = 4

Demonstragao dos clusters.

A visualizagao dos dados de clusterizacao.
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APENDICE B - CLUSTERIZACAO ENTRE TOTAL E PROJECT_START

Andlise de clusterizacdo com KMeans, TOTAIS X PROJECT_START

: total de clusters =2 o
Demonstracao dos clusters. A visualizagao dos dados de clusterizagao.
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Analise de clusterizacdo com KMeans, TOTAIS X PROJECT_START

N total de clusters =4 o
Demonstracac dos clusters. A visualizagao dos dados de clusterizacao.
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Analise de clusterizacao com KMeans, TOTAIS X PROJECT_START

} total de clusters =3 _ o
Demonstracao dos clusters. A visualizagao dos dados de clusterizagao.
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APENDICE C - CLUSTERIZACAO ENTRE TOTAL E PROJECT_RUN_STOP

Analise de clusterizacdao com KMeans, TOTAIS X PROJECT_RUN_STOP

- total de clusters = 2 _ N
Demonstragao dos clusters. A Vlguahzagao dos dados de clusterizacao.
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Analise de clusterizacdo com KMeans, TOTAIS X PROJECT_RUN_STOP

Demonstracao dos cluts‘f.’eﬁg.l de dusAtell;Eaﬁzz?géo dos dados de clusterizagao.
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Andlise de clusterizacao com KMeans, TOTAIS X PROJECT_RUN_STOP

Demonstracao dos clug?etrg.l de c'"itﬁ's-ﬁaﬁzggéo dos dados de clusterizacao.
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