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Resumo

Os Massive Open Online Courses (MOOCs) ampliam o acesso a formacgdo especializada, mas ainda apresentam
padrées heterogéneos de participacdo e baixos indices de conclusdo. Este estudo tem como objetivo identificar
padrdes de interagdo de estudantes em um MOOC da area de Quimica, ofertado por uma plataforma brasileira, e
interpretar perfis comportamentais associados ao envolvimento e a certificacdo. Foram analisados dados secundarios
de 3.540 estudantes, provenientes de relatérios de perfil, progresso, notas e registros de acesso. Apds a andlise de
correlagdo, a variavel de acesso aos materiais foi retirada do agrupamento por redundancia, enquanto a emissdo de
certificado foi reservada como varidvel externa. O algoritmo K-means foi aplicado aos atributos tempo de
permanéncia, proporc¢do de atividades concluidas e tentativas em questionarios, todos padronizados. A escolha de k =
2 considerou o método do cotovelo, indices internos, estabilidade por reamostragem, equilibrio dos grupos e
interpretabilidade. Foram obtidos dois agrupamentos, de maior e menor envolvimento. O cruzamento desses
agrupamentos com a emissdo de certificado originou quatro perfis interpretativos: Engajados, Estratégicos, Inativos e
Instrumentais. Os resultados diferenciam os agrupamentos produzidos pelo algoritmo dos perfis construidos
posteriormente e oferecem subsidios para interven¢des pedagogicas ajustadas aos padrdoes de participagdo
observados.
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Identificagdo de Perfis Comportamentais de Estudantes em um MOOC Brasileiro por Meio do Algoritmo K-mean

Identification of Behavioral Profiles of Students in a Brazilian MOOC Using the
K-means Algorithm

Abstract

Massive Open Online Courses (MOOCs) expand access to specialized education, but still exhibit heterogeneous
participation patterns and low completion rates. This study aims to identify interaction patterns among students in
a Chemistry MOOC offered by a Brazilian platform and to interpret behavioral profiles associated with engagement
and certification. Secondary data from 3,540 students were analyzed, obtained from profile, progress, grade, and
access-log reports. After correlation analysis, material-access frequency was removed from clustering because of
redundancy, while certificate issuance was retained as an external variable. K-means was applied to standardized
attributes representing time in the course, proportion of completed activities, and questionnaire attempts. The
choice of k = 2 considered the elbow method, internal validity indices, resampling stability, group balance, and
interpretability. Two clusters were obtained, representing higher and lower engagement. Crossing these clusters
with certificate issuance produced four interpretive profiles: Engaged, Strategic, Inactive, and Instrumental. The
results distinguish algorithmically generated clusters from profiles interpreted afterward and provide evidence for
pedagogical interventions tailored to observed participation patterns.

Keywords: Distance education. Educational data mining. Student engagement. Course completion.

1. Introducao

Os Massive Open Online Courses (MOOCs) ganharam projecgdo internacional pela possibilidade de
ampliar o acesso a conteudos produzidos por especialistas, com flexibilidade de tempo, ingresso facilitado e
atendimento a publicos numerosos. Em 2018, mais de 900 universidades ofertavam aproximadamente 11.400
cursos nesse formato (Shah, 2018). A expansdo ndo eliminou desafios recorrentes. Entre eles, destacam-se a
baixa permanéncia e as taxas elevadas de ndo conclusdo, que podem alcancar cerca de 90% em determinados
contextos (Alraimi; Zo; Ciganek, 2015).

A heterogeneidade do publico ajuda a explicar parte dessa dindmica. Os participantes podem buscar
formacao integral, atualizacdo de um conteudo especifico, certificagdo, complementagao académica ou apenas
uma aproximacgdo inicial com o tema. Estudos baseados em registros de interacdo mostram que estudantes
matriculados no mesmo curso percorrem trajetdrias distintas, com diferencas na frequéncia de acesso, no uso
de videos e materiais, na realizacdo de avaliagGes e no tempo de permanéncia (Kizilcec; Piech; Schneider, 2013;
Rodrigues et al., 2016; Cagiltay; Toker; Cagiltay, 2024).

O agrupamento de dados tem sido utilizado para reconhecer padrGes recorrentes nessas trajetorias.
Ainda assim, a literatura apresenta duas limitagdes relevantes para esta pesquisa. A primeira é a reduzida
quantidade de analises produzidas a partir de MOOCs brasileiros, sobretudo com dados detalhados de
interagdo. A segunda estd na forma como os resultados sdo interpretados: nem sempre se distingue o
agrupamento estatistico gerado pelo algoritmo do perfil comportamental construido a partir da leitura
pedagdgica dos grupos. Também sdo pouco explicitados os efeitos da escolha das variaveis e do numero de
agrupamentos sobre as conclusdes.

Diante dessa lacuna, formulou-se a seguinte questdo: de que maneira os padrdes de interacdo
registrados em um MOOC brasileiro podem ser organizados em agrupamentos consistentes e, posteriormente,
interpretados em perfis comportamentais relacionados ao envolvimento e a certificacdo? O objetivo consiste
em identificar padrGes de interacdo dos estudantes e interpretar perfis comportamentais a partir da
combinagdo entre os agrupamentos produzidos pelo K-means e a emissdo de certificado. Ndo se pretende

SOUZA W F de 2 I EaD am Foco, 2026, 16(1)e:2812



Identificagdo de Perfis Comportamentais de Estudantes em um MOOC Brasileiro por Meio do Algoritmo K-mean

atribuir caracteristicas psicoldgicas estdveis aos participantes, mas descrever comportamentos observados em
um curso e periodo especificos.

A contribuicdo do estudo estd na andlise de uma base brasileira com 3.540 registros, na avaliagcdo
explicita da redundancia entre atributos, na comparacdo de diferentes valores de k e na separagdo entre a
etapa de agrupamento e a interpretacdao dos perfis. As Seg¢Bes 2 e 3 apresentam os fundamentos conceituais e
os trabalhos relacionados. A Secdo 4 descreve os dados e o procedimento analitico; a Se¢do 5 discute os
resultados; e a Se¢do 6 relne as consideragdes finais.

2. Perfis Comportamentais e Mapeamento de Estudantes

A expressdo perfil de estudante é utilizada em estudos com finalidades distintas. Modelos cldssicos,
como os de Kolb (1984), Honey e Mumford (1982) e Felder e Silverman (1988), procuram representar
preferéncias ou modos de aprendizagem. Embora sejam relevantes para a histdria da area, esses modelos ndo
equivalem aos perfis comportamentais derivados de registros digitais. Estilos de aprendizagem remetem a
construcbes pedagdgicas ou cognitivas; perfis comportamentais, no sentido adotado neste artigo,
correspondem a padrdes contextuais de participagao observaveis na plataforma.

Essa distingcdo evita interpretar os agrupamentos como propriedades permanentes dos sujeitos. O fato
de um estudante apresentar pouca interacdo em determinado MOOC ndo permite concluir que ele se
comportara da mesma forma em outro curso. O padrdo pode estar relacionado ao tema, ao desenho
pedagdgico, ao tempo disponivel, a familiaridade prévia com o conteldo ou ao objetivo especifico que motivou
a matricula. Assim, o perfil descreve uma configuracdo de ac¢des registrada em condig¢Ges delimitadas.

A modelagem de perfis pode integrar informacGes pessoais, académicas, cognitivas e
comportamentais, organizadas por meio de ontologias, redes probabilisticas, portfélios eletronicos ou técnicas
de aprendizagem de maquina (Ferreira-Satler et al., 2012; Hamim; Benabbou; Sael, 2019). Em MOOQOCs, os
registros de acesso permitem examinar a frequéncia e a sequéncia das interagdes, o progresso, o desempenho
e o tempo de permanéncia. Essas varidveis podem apoiar recomendacgles, identificacio de risco e
planejamento de intervengdes, desde que sejam analisadas sem confundir associagdo com causalidade.

Entre as técnicas ndo supervisionadas, o K-means organiza os registros em k grupos, buscando reduzir
as distancias entre cada observagdo e o centro do grupo ao qual foi atribuida. O método é simples e escalavel,
mas exige varidveis numéricas, é sensivel a escala, a valores extremos e a inicializacdo, além de pressupor a
escolha prévia de k (Jain, 2010). Por isso, o nimero de agrupamentos ndo deve ser definido apenas pela
aparéncia de um grafico. Medidas de coesdo e separagao, estabilidade por reamostragem, tamanho dos grupos
e interpretabilidade substantiva precisam ser avaliados em conjunto. O coeficiente de silhueta, por exemplo,
compara a proximidade de cada observagdo com seu préprio grupo e com o grupo vizinho (Rousseeuw, 1987).

3. Trabalhos Relacionados

Os estudos de agrupamento em MOOCs utilizam com maior frequéncia varidveis relacionadas ao
acesso aos recursos, ao progresso, ao desempenho e a duragdo da participacdo. Kizilcec, Piech e Schneider
(2013) mostraram que a ndo conclusdo ndo corresponde a um Unico comportamento e identificaram trajetérias
distintas de engajamento. Rodrigues et al. (2016), em um MOOC da plataforma Openredu, empregaram
K-means e reconheceram padrdes de estudantes engajados, esporadicos e desengajados. Tan et al. (2018)
combinaram dados comportamentais, autorrelatos e resultados académicos para caracterizar experiéncias de
aprendizagem em um MOOC de lingua inglesa.
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Outras pesquisas ampliaram o conjunto de técnicas e escalas de analise. Mareca e Bordel (2019)
examinaram perfis na plataforma MiriadaX, enquanto Luna et al. (2022) aplicaram descoberta de subgrupos a
dados de diferentes MOOCs, buscando regras interpretaveis e ndo redundantes. Estudos recentes analisaram
milhdes de matriculas para relacionar caracteristicas demograficas, recorréncia de inscricido e resultados
(Cagiltay; Toker; Cagiltay, 2024), além de investigar a influéncia de caracteristicas demograficas no engajamento
em cursos brasileiros da plataforma Aprenda Mais (Silva et al., 2024). Liu et al. (2025) propuseram uma
representacdo que articula dimensGes emocionais, comportamentais e de habilidade.

Apesar da diversidade metodoldgica, parte dos trabalhos concentra-se na descricdo dos grupos
encontrados e apresenta pouca informagdo sobre a selegdo de atributos, a correlagdo entre varidveis ou a
estabilidade das solugGes. Ha também diferengas na forma de tratar a conclusdo: em alguns casos, ela participa
diretamente do agrupamento; em outros, é utilizada para interpretar ou validar grupos formados por
comportamentos de interagdo. Essa decisdo é relevante, pois a inclusdo da certificagdo pode fazer o algoritmo
separar concluintes e nao concluintes antes mesmo que outros padrdes sejam examinados.

No contexto brasileiro, a produgdo permanece menos numerosa e, em geral, esta vinculada a
plataformas ou cursos especificos. A lacuna ndo esta apenas em aplicar novamente um algoritmo conhecido,
mas em tornar explicitas as escolhas que sustentam a interpretagdo. Este estudo responde a esse ponto ao
retirar a emissdo de certificado do K-means, avaliar a redundéancia das variaveis, comparark=2,k=3ek=4e
utilizar a certificagdo somente depois do agrupamento. Desse modo, os perfis resultam de uma etapa
interpretativa claramente separada do procedimento estatistico.

4. Metodologia

Trata-se de uma pesquisa quantitativa, exploratdria e observacional, baseada em dados secundarios
gerados durante a utilizagdo de um MOOC. O procedimento foi organizado em quatro etapas: caracterizagdo do
curso e da amostra; integracdo e preparacado dos relatérios; selecdo dos atributos; e aplicagdo e validagdo do
agrupamento.

4.1 Contexto, Participantes e Aspectos Eticos

O curso investigado pertence a drea de Quimica, possui carga horaria de 15 horas e é ofertado
gratuitamente por uma plataforma brasileira de cursos abertos on-line. A identificacdo da plataforma foi
omitida por solicitagdo da instituicdo responsavel. 0 MOOC é composto por um mddulo introdutdrio e quatro
modulos de contelddo, com videoaulas, materiais textuais e questiondrios de multipla escolha. Ao final, os
participantes podem acessar recursos complementares e emitir o certificado quando cumprem os critérios
estabelecidos.

Foram analisados 3.540 registros de estudantes que responderam ao questiondrio de perfil e possuiam
informacgdes correspondentes nos relatdrios utilizados. Os dados abrangem interagGes realizadas entre junho
de 2019 e agosto de 2020. Como o curso ndo estabelece prazo fixo de conclusdo, a emissdo do certificado foi
observada até a data de extragdo. Assim, a auséncia de certificado indica que o participante ndo o havia emitido
naguele momento, sem permitir afirmar que abandonou definitivamente o curso.

A pesquisa ndo foi submetida a Comité de Etica em Pesquisa. Durante o cadastro, os participantes
concordaram com o termo de uso e de autorizagdo para utilizagdo dos dados para fins de pesquisa. Os
identificadores disponibilizados aos pesquisadores estavam anonimizados, e os resultados foram tratados de
forma agregada. O nome da plataforma e qualquer informagdo capaz de identifica-la foram preservados
conforme a condigdo estabelecida pela instituicdo responsavel.
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4.2. Fonte e Organizacao dos Dados

A base consolidada foi construida a partir de quatro relatdrios: Perfil do Estudante, Conclusdo de

Atividades, Notas e Logs. Os relatérios foram integrados por identificadores anonimizados. Os registros de

acesso foram agregados por estudante e por tipo de recurso. O Quadro 1 apresenta as variaveis

consideradas e sua fung¢do na analise.

Quadro 1 - Variaveis da base e fungdo no procedimento analitico.

extracao.

Varidvel Definicdo operacional Origem Fungdo analitica
A Categoria informada no questionario . N
Género & . 9 Perfil Caracterizacgdo externa
de perfil.
Faixa etaria informada pelo . -
Idade P Perfil Caracterizagdo externa
estudante.
Escolaridade Nivel de escolaridade informado. Perfil Caracterizagdo externa
- Curiosidade geral, importancia para . D,
Motivagao & P P Perfil Caracterizagdo externa
o trabalho ou para os estudos.
- Intengdo declarada de concluir o . -
Inten¢ao Perfil Caracterizagao externa
Curso.
. Soma das notas dos quatro N
Nota final ., . q Notas Caracterizagao externa
guestiondrios, variando de 0 a 40.
Diferencga, em dias, entre o primeiro
Tempo e . L Progresso K-means
e o Ultimo registro de atividade.
Razdo entre atividades concluidas e
Proporgao concluida atividades disponiveis. Varia de 0 a Progresso K-means
1; 0,50 corresponde a 50%.
Quantidade de acessos aos materiais N
Acessos a textos . Logs Caracterizagao externa
textuais.
, Quantidade de acessos as -
Acessos a videos . Logs Caracterizagdo externa
videoaulas.
Tentativas em Quantidade de acessos as tentativas
.. . Logs K-means
questionarios dos quatro questionarios.
Andlise de redundancia
Acessos aos Soma dos acessos a textos e .
. . . Logs e caracterizagao
materiais videoaulas.
externa
Varidvel binaria: 1 para certificado —
18 . - . . Validagdo externa e
Certificado emitido e 0 para ndo emitido até a Progresso

interpretacgao dos perfis

Fonte: elaborado pela autora.

4.3. Pré-processamento e Selecdo dos Atributos

Os registros ausentes de tempo foram convertidos em zero quando ndo havia intervalo entre

atividades identificavel. A propor¢do concluida foi mantida na escala de 0 a 1. As contagens de acesso e o

tempo foram examinados quanto a distribuicdo e a valores extremos. Antes do agrupamento, os atributos

foram transformados em escores padronizados, de modo que diferencas de escala ndo determinassem as

distancias.

A selegdo das varidveis considerou pertinéncia conceitual e redundancia estatistica. Entre os atributos

inicialmente avaliados, a proporg¢do de atividades concluidas e o total de acessos aos materiais apresentaram

correlagdo de Pearson de r = 0,912. Como ambos descreviam dimens&es préximas do avango no curso, o total

de acessos foi retirado do K-means e preservado para caracterizagdo posterior. Uma andlise de sensibilidade

mostrou que a exclusdo dessa varidvel manteve elevada concordancia com a solugdo completa (indice Rand

ajustado = 0,960).
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A emissdo de certificado também foi excluida do agrupamento. Sua inclusdo separava diretamente
concluintes e ndo concluintes e poderia reduzir a capacidade de observar padrées de interagdo. Género, idade,
escolaridade, motivacdo e intengdo ndo foram convertidos arbitrariamente em escalas numeéricas. Essas
varidveis foram utilizadas somente na descri¢do posterior. A matriz final do K-means reuniu tempo, propor¢do
concluida e tentativas em questionarios.

4.3. Aplicagao e Validagdao do K-means

O K-means inicia com k centros e atribui cada observacdo ao centro mais préximo pela distancia
Euclidiana. Em seguida, os centros sdo recalculados e o processo é repetido até que as atribuicGes se
estabilizem. Para reduzir a influéncia da inicializacdo, foram realizadas 100 inicializacGes aleatérias para cada
valor de k.

Foram comparadas as solugGes k = 2, k = 3 e k = 4. A avalia¢do reuniu a curva do método do cotovelo, o
coeficiente médio de silhueta, o indice Davies-Bouldin, a propor¢do do menor grupo e a estabilidade por
reamostragem. A estabilidade foi estimada em 100 amostras contendo 80% dos registros, comparando-se as
parti¢cdes pelo indice Rand ajustado, cuja escala varia até 1 e assume valores mais altos quando as classificagoes
sdo semelhantes (Hubert; Arabie, 1985).

A escolha final ndo foi baseada em um unico indicador. Foram considerados, simultaneamente, a
reducdo da variabilidade intragrupos, a separagao, a estabilidade, o equilibrio entre os agrupamentos e a
possibilidade de interpretacdo coerente com os comportamentos registrados. Apds a definicdo dos grupos, a
emissdo de certificado foi cruzada com a solugdo para construir os perfis interpretativos.

Figura 1 - Curva do método do cotovelo para k=1 a 10.

10000 4

8000 -

6000

4000 -

2000 4

Soma dos quadrados intragrupos (WCSS)

3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de agrupamentos (k)

i
|
1
|
1
1
|
1
1
1
I
1
I
1
1
I
|
1
1
|
T

Fonte: elaborado pela autora.

Os dados individuais ndo podem ser disponibilizados publicamente devido as condigdes de uso
estabelecidas pela plataforma. Informagdes adicionais sobre os procedimentos e resultados agregados poderao
ser solicitadas aos autores, condicionadas as restri¢des institucionais.

5. Resultados

Trata-se de uma pesquisa quantitativa, exploratdria e observacional, baseada em dados secundarios
gerados durante a utilizagdo de um MOOC. O procedimento foi organizado em quatro etapas: caracterizagao do
curso e da amostra; integracdo e preparagado dos relatérios; selecdo dos atributos; e aplicagdo e valida¢do do
agrupamento.
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5.1 Caracteriza¢ao da Amostra

A amostra apresentou ampla diversidade etaria e educacional. A faixa de até 19 anos reuniu 38,8% dos
registros, seguida por 20 a 24 anos, com 25,5%. O ensino superior incompleto foi a escolaridade mais
frequente, com 36,5%. A principal motivacao declarada foi a importancia do contetdo para os estudos, indicada
por 46,5% dos participantes. Embora 96,0% afirmassem inteng¢do de concluir o curso, 24,7% haviam emitido
certificado até a data de extragdo. A diferenca entre intencdo e certificacdo reforca que a matricula e a
declaracdo inicial ndo sdo suficientes para caracterizar a trajetéria efetivamente realizada.

Tabela 1 - Descrigdo da amostra analisada.

Dimensao Categoria n
Feminino 2.074
Género Masculino 1.457
Outro 9
Até 19 anos 1.375
20 a 24 anos 903
25 a 29 anos 417
Idade 30 a 34 anos 242
35 a 39 anos 209
40 a 49 anos 244
Acima de 50 anos 150
Ensino fundamental incompleto 385
Ensino fundamental completo 69
Ensino médio incompleto 438
Escolaridade Ensino médio completo 373
Ensino superior incompleto 1.292
Ensino superior completo 435
Pés-graduacdo 548
Curiosidade geral 1.474
Motivagao Importante para o trabalho 421
Importante para os estudos 1.645
Nao 6
Intengao Nao sei 135
Sim 3.399
0 1.602
1al0 387
Nota final 11a20 116
21a30 181
31a40 1.254
A Emitido 876
Gk cado N3o emitido 2.664
Total 3.540

Fonte: elaborado pela autora.

5.1 Selecgao e Caracterizagdo dos Agrupamentos

A curva apresentada na Figura 1 mostra redugdo acentuada da soma dos quadrados intragrupos até k =
2 e ganhos progressivamente menores nos valores seguintes. Os indices internos, apresentados na Tabela 2,
ndo apontaram uma solugdo Unica. A silhueta e o Davies-Bouldin favoreceram valores maiores de k; entretanto,
k = 3 e k = 4 produziram grupos com apenas 55 e 52 estudantes, respectivamente, equivalentes a
aproximadamente 1,5% da amostra. Esses grupos eram formados principalmente por participantes com tempo
de permanéncia muito elevado, sem configurar um padrido pedagdgico suficientemente distinto para sustentar
uma categoria propria.
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A solucdo k = 2 apresentou os grupos mais equilibrados, estabilidade média de 0,999 e a interpretacdo

mais parcimoniosa. A diferenca entre a silhueta de k = 2 e as solugGes seguintes foi pequena diante da
fragmentacgao introduzida por k = 3 e k = 4. Optou-se, portanto, por dois agrupamentos, em concordancia com
o método do cotovelo e com a finalidade de distinguir niveis gerais de envolvimento antes da utilizagdo da
certificagdo como varidvel externa.

Tabela 2* - Indicadores utilizados na comparagdo do nimero de agrupamentos.

k WCSS Silhueta | Davies-Bouldin | Menor grupo Estabilidade (ARI)
2 5.364,35 0,611 0,689 40,5% 0,999
3 3.011,37 0,636 0,540 1,6% 0,996
4 2.000,14 0,665 0,495 1,5% 0,997

Fonte: elaborado pela autora.

conjunto.

*Valores maiores de silhueta e ARl e menores de Davies-Bouldin sdo preferiveis; os indicadores foram interpretados em

O agrupamento de maior envolvimento reuniu 1.434 estudantes. Em média, foram concluidas 93,1%

das atividades, registradas 44,4 tentativas em questiondrios e 14,6 dias entre o primeiro e o ultimo acesso. O
agrupamento de menor envolvimento reuniu 2.106 estudantes, com 8,8% das atividades concluidas, 9,8
tentativas e permanéncia média de 2,5 dias. Embora os acessos aos materiais ndo tenham participado do

K-means, a média foi de 64,8 no primeiro grupo e 11,5 no segundo, o que confirma externamente a diferenca
de intensidade entre as trajetorias.

5.3. Interpretacao dos Perfis Comportamentais

Figura 2* - Projecdo dos dois agrupamentos nas duas primeiras componentes principais.
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Fonte: elaborado pela autora.
*As duas componentes explicam 90,2% da variabilidade dos trés atributos utilizados no K-means.

Os dois agrupamentos descrevem niveis gerais de envolvimento, mas ndo equivalem aos quatro perfis.

A interpretacdo foi realizada em uma etapa posterior, pelo cruzamento entre o agrupamento e a emissdo do
certificado. Dessa combinagdo resultaram: Engajados, Estratégicos, Inativos e Instrumentais. A Tabela 3

apresenta a regra de classificagdo e os principais indicadores.
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Tabela 3 - Caracterizagdo dos perfis interpretativos.

T A N
Perfil Regra n er.npo Conclusdao | Tentativas cesst?s.a ‘ota
(dias) materiais final
Maior
Engajados envolvimento + 855 13,3 97% 44,0 65,2 36,6
certificado
Maior
Estratégicos envolvimento + 579 16,6 87% 45,0 64,2 33,4
sem certificado
Menor
Inativos envolvimento + | 2.085 2,5 9% 9,5 11,5 2,5
sem certificado
Menor
Instrumentais | envolvimento + 21 0,7 27% 32,4 5,5 33,0
certificado

Fonte: elaborado pela autora.

Os Engajados correspondem a participantes que exploraram amplamente os recursos, concluiram
quase todas as atividades e emitiram o certificado. O desempenho médio de 36,6 pontos, em uma escala de O a
40, indica participacdo acompanhada de aproveitamento elevado. Esse perfil se aproxima dos grupos de maior
engajamento identificados por Rodrigues et al. (2016), mas a certificagdo foi utilizada apenas para interpretagdo
externa.

Os Estratégicos apresentaram intensidade semelhante a dos Engajados, com média de 45 tentativas e
64,2 acessos aos materiais, porém ndao emitiram certificado até a extragdao. A denomina¢do n3ao pressupde
abandono: os estudantes podem ter buscado conteudos especificos, considerado suficiente o aprendizado
alcangado ou concluido o curso posteriormente. A permanéncia média mais longa refor¢a que a auséncia de
certificado ndo equivale automaticamente a desinteresse.

Os Inativos constituiram o perfil mais numeroso. A baixa propor¢do de atividades concluidas, o
pequeno numero de tentativas e o tempo reduzido indicam contato inicial seguido de pouca continuidade.
Entre eles, 96,2% haviam declarado inteng¢do de concluir o MOOC, mostrando que a intengdo autorrelatada nao
se converte necessariamente em acao sustentada. Esse contraste pode orientar notificagdes precoces, apoio a
organizagao do estudo e revisdao dos recursos iniciais.

Os Instrumentais reuniram apenas 21 participantes e devem ser interpretados com cautela. Eles
emitiram certificado em menos de um dia, realizaram em média 32,4 tentativas nos questionarios e acessaram
poucos materiais. O padrdo sugere concentracdo nas avaliacGes e uso pragmatico do curso para certificacdo.
Por se tratar de um subgrupo pequeno, sua recorréncia precisa ser examinada em outros MOOCs antes de
qualquer generalizagao.

Os resultados demonstram que a conclusao isolada ndo descreve adequadamente o comportamento.
Engajados e Instrumentais emitiram certificado, mas percorreram trajetérias muito diferentes. Da mesma
forma, Estratégicos e Inativos ndo o emitiram, embora apresentem niveis opostos de envolvimento. Essa
distincdo reforca a utilidade de combinar registros de interacdo e desfechos externos, sem permitir que o
desfecho determine previamente os grupos.
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6. Conclusoes

O estudo identificou dois padrBes gerais de interacdo em um MOOC brasileiro: maior e menor
envolvimento. A selegdo de k = 2 foi sustentada pelo método do cotovelo, pela estabilidade, pelo equilibrio dos
grupos e pela interpretacdo substantiva, mesmo que indices internos isolados apresentassem valores
ligeiramente superiores para solugdes mais fragmentadas. A andlise também mostrou que a emissdo de
certificado ndo deve compor o agrupamento quando se pretende examinar o comportamento que antecede
esse desfecho.

O cruzamento posterior dos dois agrupamentos com a certificagdo permitiu interpretar quatro perfis:
Engajados, Estratégicos, Inativos e Instrumentais. A principal contribuicdo estd em explicitar que esses perfis
nao sdo quatro clusters produzidos pelo K-means. S3o categorias analiticas construidas a partir de dois grupos
comportamentais e de uma variavel externa. Essa separacdo reduz a inconsisténcia entre o procedimento
estatistico e a interpretacao pedagodgica.

Do ponto de vista aplicado, estudantes com menor envolvimento podem receber apoio nas etapas
iniciais, lembretes e orientacGes de estudo. Para os Estratégicos, trilhas flexiveis e certificagdes parciais podem
reconhecer objetivos de aprendizagem especificos. O padrao Instrumental sugere a necessidade de revisar
critérios de certificagdo e diversificar as atividades avaliativas, evitando que tentativas repetidas substituam o
contato com os conteudos. A¢Ges dessa natureza devem ser testadas antes de sua adogdo em larga escala.

As limitagGes incluem a analise de um unico curso, a auséncia de prazo fixo para conclusdo e a
impossibilidade de verificar se estudantes sem certificado o emitiram apds a extracdo. Os perfis sdo
dependentes do contexto e ndo devem ser tratados como caracteristicas permanentes. Estudos futuros podem
replicar o procedimento em outras areas, acompanhar trajetdrias ao longo do tempo e avaliar se intervengdes
orientadas pelos perfis produzem melhora no envolvimento e na aprendizagem.
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