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RESUMO

A presente pesquisa aborda uma investigacao istgostnar (Educacao e Computacéao) sobre
estudos que estabeleceram como foco a influéncafedizidade na educacdo e sobre como
reconhecer o desanimo do aluno em interacdo em mimeate virtual de ensino e
aprendizagem (AVEA) utilizando mineracdo de daddscacionais (MDE). A afetividade
pode influenciar na aprendizagem do aluno, priticipate com relagdo aos aspectos
negativos, frustracbes, sensacdes de solidao, idesafazendo com que o aluno possa,
inclusive, desistir de um curso, tornando-se un@blpmatica no ensino. Identificar esses
aspectos em cursos a distancia torna-se desaffmtar o professor devido a distancia
temporal e assincronicidade desse meio. Nos cadrsbistancia, essa possibilidade pode ser
permitida através das analises dos dados dasgdesado aluno no ambiente, porém, o
volume de dados existentes torna-se muito grandegas analisado pelo professor, fazendo
com que seja mais dificil realizar essa identifimagNa busca por identificar o estado de
animo desanimado, esta tese apresenta um ModeRyedlicdo do Desanimo baseado em
comportamento observavel e autorrelato armazenadosAVEA, utilizando regras de
associagdo. Para desenvolver o Modelo de Prediz@budo, as varidveis comportamentais
indicadoras do desanimo foram evidenciadas na @ssqbem como a utilizacdo dos
fundamentos e instrumento de Scherer para ideagdm dos estados afetivos, mais
precisamente do estado de animo desanimado, gamaar longos periodos, possibilitando
sua identificacdo ap6s determinados fatos terenridoano processo de aprendizagem, o que
possibilitou ter uma metodologia de acompanhamest@aluno. As regras de associacao
foram descobertas devido ao potencial da MDE, @l&m de propiciar a inferéncia e
predicdo, pode ser usada para fornecer apoio tmtprofessor, no processo de ensino e
acompanhamento do aluno, quanto ao aluno, no m@ckEsaprendizagem. Nesse contexto, a
pesquisa é aplicada ao processo de ensino e agagadi utilizando como procedimento
técnico experimentos para coleta de dados. Fordws fexperimentos com aplicacdo de
técnicas computacionais para apoio a inferénciaracgo do modelo de predicdo. Em cada
experimento onde se aplicou a MDE, as melhoresasefpram escolhidas com base nas
medidas de interesse e presenca do estado de desanimado. A partir dessas melhores
regras, uma validacéo foi realizada em um novoraxieato propondo o Modelo de Predicéo
do aluno desanimado em interacdo no AVEA MoodleénAlde apresentar o Modelo de
Predicdo do Aluno Desanimado, este modelo foi implgado e integrado como ferramenta
computacional a plataforma Moodle. A pesquisa flaatise ha medida em que apresenta
inovacado tecnoldgica para investigar a influén@aatetividade na aprendizagem dentro do
contexto da Educacéo a Distancia (EAD) e aplicaitds computacionais desenvolvendo um
Modelo de Predicédo do Aluno Desanimado, que forpaca o professor uma visdo geral do
modelo e melhor acompanhamento de seus alunogesitladashboard contribuindo na sua
pratica docente. Logo, a tese apresenta como destaovador um produto de pesquisa com
utilidade na pratica docente no ensino superiancjgalmente em cursos EAD, para o
reconhecimento de aspectos relacionados a afetvida contexto educacional. Através da
ferramenta computacional, um melhor acompanhandtdunos desanimados em interacéo
em AVEA pode ser feito pelo professor, permitindeste fomentar uma metodologia de
acompanhamento desses alunos, a fim de minimiaarakievasdes, bem como desisténcias
em cursos e disciplinas, beneficiando a comunidaddémica.

Palavras-chaveComputacdo Afetiva. Afetividade em Ambientes Virtuégs de Ensino e
Aprendizagem. Desanimo. Mineragao de Dados Edudanais.



ABSTRACT

This research addresses an interdisciplinary reBe@ducation and Computer) on studies
that established focus on the influence of afféigtiin education and how to recognize the
dismay of student interaction in a virtual teachargl learning environment (VTLE) using
educational data mining (EDM). Affection can infhoee student learning, particularly with
respect to the negative, frustration, feelingsookliness, discouragement, causing the student
can even give up a course, becoming a problenmegahing. Identify these aspects in distance
courses becomes challenging for the teacher dtleettemporal distance and asynchronicity
that medium. In distance learning courses, thissipddy may be permitted by the data
analysis of student interactions in the environmbatvever, the amount of data becomes too
large to be analyzed by the teacher, making it nddfeeult to carry out such identification.

In seeking to identify the state of despondent mdod thesis presents a prediction model of
the observable behavior-based Discouragement atfeepert stored in VTLE using
association rules. To develop the prediction matiedient, the indicator behavioral variables
of discouragement were evident in the researchttandse of the grounds and Scherer tool to
identify the affective states, specifically thetstaf despondent mood that last for long
periods, enabling identification after certain eégehave occurred in the learning process,
making it possible to have a follow-up methodolagythe student. Association rules were
discovered due to the potential of the EAW, whibksides providing the inference and
prediction, can be used to provide support to blo¢hteacher in the teaching and monitoring
of the student as the student in the learning mda this context, the research is applied to
the teaching and learning process using as a thpriocedure experiments to collect data.
experiments were made with application of compatedi techniques to support the inference
and generation of the prediction model. In eachearpent where we applied the MED, the
best rules were chosen based on measures of indmgpresence in the state of despondent
mood. From these best rules, a validation was pedd on a new experiment proposing the
Prediction Model discouraged student interactioWT.E Moodle. In addition to presenting
the Prediction Model of Student Discouraged, thalel was implemented and integrated as
a computational tool to the Moodle platform. Theearch is justified in that it presents
technological innovation to investigate the influerof affect on learning within the education
context Distance Learning and applies computatidaehniques developing a prediction
model Discouraged Student, which provides for teeher a view general model and better
monitoring of their students through dashboard,trdoming to their teaching practice.
Therefore, the thesis shows how innovative highilghresearch product to use in teaching
practice in higher education, especially in diseaeducation courses, for the recognition of
aspects related to affectivity in the educatiomadtext. Through computational tool for better
monitoring of disheartened students interactingvVifiLE it can be done by the teacher,
allowing him to promote a follow-up methodology thiese students in order to minimize
future evasions and dropouts courses and discglbenefiting the community academic.

Keywords: Affective Computing. Affectivity in Virtual Environ ments for Teaching and
Learning. Discouragement. Educational Data Mining.



RESUMEN

Esta investigacion se ocupa de una investigacit@ndisciplinaria (Educacion e Informatica)
en los que se establecio el enfoque sobre la mflaede la afectividad en la educacion y
como reconocer la consternacion de la interaccgnedtudiante en un entorno virtual de
ensefianza aprendizaje (AVEA) utilizando la mineléadatos educativa (MDE). El afecto
puede influir en el aprendizaje del estudiante,particular con respecto a la negativa,
frustracion, sentimientos de soledad, desanimoiehdoc que el estudiante puede incluso
renunciar a un curso, convirtiéndose en una engaffaoblematica. Identificar estos aspectos
en los cursos a distancia se convierte en un getogl maestro debido a la distancia temporal
y asincronia ese medio. En los cursos de ensef@adistancia, esta posibilidad puede ser
permitido por el analisis de los datos de las aueiones de los estudiantes en el ambiente, sin
embargo, la cantidad de datos es demasiado gramndesgr analizados por el profesor, lo que
hace mas dificil llevar a cabo dicha identificacidhtratar de identificar el estado de animo
deprimido, esta tesis presenta un modelo de piiédictel desaliento observables basada en
el comportamiento y auto-informe almacenado en AVIBA reglas de asociacion. Para
desarrollar el estudiante modelo de prediccionydambles de comportamiento del indicador
de desaliento eran evidentes en la investigaci@hpgo de los terrenos y Scherer herramienta
para identificar los estados afectivos, especifaamel estado de &nimo deprimido que duran
por largos periodos de tiempo, que permite la ifieation después de ciertos
acontecimientos se han producido en el procesquma@izaje, por lo que es posible tener
una metodologia de seguimiento del estudianteasede asociacion fueron descubiertos
debido al potencial de la orden de detencién eaopee, ademas de proporcionar la
inferencia y la prediccion, se puede utilizar paraporcionar apoyo tanto a la maestra en la
ensefianza y el seguimiento del alumno como estiedéamel proceso de aprendizaje. En este
contexto, la investigacion se aplica al proceso ethsefianza y aprendizaje mediante
experimentos como un procedimiento técnico parapitr datos. experimentos se hicieron
con la aplicacién de técnicas computacionales ppoyar la inferencia y la generacion del
modelo de prediccion. En cada experimento en elsguaplicé el MDE, las mejores reglas
fueron elegidos en base a medidas de interés gnmiesen el estado de animo deprimido. A
partir de estas mejores reglas, una validacioea&b en un nuevo experimento que propone
la interaccion de los estudiantes desalentado model prediccion de AVEA Moodle.
Ademas de presentar el Modelo de Prediccion deldizsite Desalentado, este modelo fue
implementado e integrado como una herramienta ctaojmnal para la plataforma Moodle.
La investigacion se justifica porque presenta lowuacion tecnologica para investigar la
influencia del efecto sobre el aprendizaje en atexio de la educacion a distancia (EAD) y
aplica técnicas computacionales en desarrollo umletoode prediccion de Estudiantes
Desalentado, que prevé el profesor una vista magieral y un mejor seguimiento de sus
estudiantes a través de tablero de instrumentodtilmoyendo a su practica docente. Por lo
tanto, la tesis muestra como destacado innovadon gieoducto de investigacion a utilizar en
la practica docente en la ensefianza superior, sothoeen los cursos de educacion a distancia,
para el reconocimiento de los aspectos relacionatos la afectividad en el contexto
educativo. A través de la herramienta computacigmaah un mejor seguimiento de los
estudiantes desanimados que interactian en AVEfAIsde hacer por el profesor, lo que le
permite promover una metodologia de seguimientesties estudiantes con el fin de reducir
al minimo las evasivas y abandonos futuros cursbscyplinas, en beneficio de la comunidad
académica.

Palabras claveComputacion afectiva. Afectividad en los entornosiktuales de ensefianza

y aprendizaje. El desanimo. La mineria de datos parla Educacion.
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1 INTRODUCAO

A pesquisa desenvolvida nesta tese é um dos rexpujsarciais para a obtencao do
titulo de Doutor através do Programa de Pos Graduag Informatica na Educacéo (PPGIE)
da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UPRGSta pesquisa foi elaborada com
enfoque principal na linha de pesquisradigmas para a Pesquisa sobre o Ensino Cientific
e Tecnoldgico

Esta tese apresenta uma investigacéo na buscarddiocgd¢cdo do aluno que apresenta
desanimo quando estd em interagdo em um ambiertelvde ensino e aprendizagem
(AVEA). Aborda a construcdo de um Modelo de Pra@diglo desanimo com o apoio da
mineracdo de dados educacionais (MDE). Para esalédéide, foi necessario tecer um olhar
interdisciplinar, integrando conhecimentos relaadws as areas da Ciéncia da Computacao e
Computacgao Afetiva aplicadas na Educacdo. Dessafa@ pesquisa tem alicerces nas teorias
e trabalhos de Scherer (2000, 2005), Sacharin,e§ehle Scherer (2012), Picard (2000),
Sabourin e Lester (2014), Pontarolo (2008), Lor(@biL1), Bercht (2001), lepsen (2013) e
Damasio (1996; 2000; 2004; 2011).

Também foram usadas técnicas computacionais apficads dados advindos das
interacdes dos alunos no ambiente utilizando mp@rae dados educacionais. Para este fim,
0 aporte tedrico fundamentou-se em Baker (20140ntpaughet al. (2015), Baker, Isotani e
Carvalho (2011), Riget al. (2014), Gottardo, Noronha e Kaestner (2014), Tdaeinbach e
Kumar (2009), Romero e Ventura (2006), Castal. (2012), bem como mineracdo de dados
tradicional, descrita por Feldman e Sanger (2007).

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A medida que o Ensino a Distancia (EAD) se dissafrérescem as possibilidades das
pessoas realizarem cursos, ofertados em instimiglie ensino, que antes sé estavam
disponiveis de forma presencial. Conforme Mooreearkley (2008), os cursos ofertados via
correspondéncia para conclusdo de curso superamfosados pela primeira vez em 1883
pelo Chautauqua Correspondence Colle§®rém, com o uso e popularizacdo da internet nos

cursos a distancia, tornou-se possivel a utilizaigdVEA, objetos de aprendizagem (OA),
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simuladores, ambientes imersivos, dentre outraspcsuporte ao EAD. Através dos AVEA,
criaram-se espacos para organizar cursos e disdpladministrar conteldos e monitorar
alunos nas modalidades presenciais, semipresemciaiglistancia. As potencialidades dos
ambientes virtuais vao além de repositorios de ma#tee gerenciadores de conteudos e/ou de
participantes, pois permitem a interacdo dos ppatites através das ferramentas integradas
ao ambiente (BEHARt al, 2013 p. 58).

Por meio das interacdes entre os participantesrésit professores e alunos), ocorrem
possibilidades de trocas mediadas através de temsigle comunicacao (foruehat e-mail
entre outros). A partir dessas interagcdes, muidged se criam, se fortalecem, causando
sentimento de pertencimento ao curso e, principaieminimizando o sentimento de
distancia fisica entre os sujeitos envolvidos (BAST 2012; BEHARet al, 2013, p. 47).

Por outro lado, ha alunos que sentem dificuldadmtgeacéo ou falta dela, sentindo-
se isolados, desanimados e desmotivados. Mas sestaacOes devem ser evitadas, pois um
AVEA deve ser um local em que professores e alun@isalham juntos, emergindo a
colaboracdo e a interacdo, caso contrario, podw @wesisténcia, a desmotivacao e até a
evasao do aluno (SOUSA, 2006; BASTOS, 2012).

Observa-se que, através dessas interacfes, ososspelacionados a afetividade do
aluno manifestam-se tanto positivamente quantotivagaente e, por meio das acdes que o
aluno realiza em um ambiente, torna-se possivetroas seus dados comportamentais e
dados fisiologicos, que podem ser usados comoaddres para identificar os seus estados
afetivos (BERCHT, 2001). Nesse mesmo sentido, @ieaDaily (2008) afirmam que dados
de um usuario podem ser adquiridos também pelongesého em tarefas. Estes dados se
constituem na denominacao aeservagbes comportamentaisvariaveis comportamentais

Fundamenta-se, assim, a possibilidade de obteawaasi comportamentais a partir de
um AVEA, desde a manifestacao explicita da emagdoexemplo, via pistas textuais, até o
seu comportamento observavel, que pode ocorrerta gas acdes do aluno no ambiente,
passando por andlise dmgs" e féruns, até o uso e andlise de sinais por meisedsores
fisiolégicos (PICARD, 2000; BERCHT, 2001; LONGHI21; MAJADASet al, 2013).

Sob esse enfoque, pesquisas associadas a afedivitadorocesso de ensino e
aprendizagem, suportadas pela Computagcédo Afetive € pela Educacdo, vém sendo
desenvolvidas, devido a possibilidade de se ingedfetividade e usar tais dados como apoio

! Log é o registro de dados das atividades/eventosicara irmazenados no computador ou AVEA.
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ao professor, visando a melhor forma de atendefuam. Alguns exemplos dessas pesquisas

sao listados a segquir:

a) Desenvolvimento de agentes pedagdgicos com dimenasf@tivas (BERCHT,
2001);

b) Desenvolvimento de modelo afetivo para a inferéulca estados de animo dos
alunos (LONGHI, 2011);

c) ldentificacdo da frustracdo do aluno ao realizar algoritmo e posterior
direcionamento com apoio especifico (IEPSEN, 2013);

d) Andlise do afeto e engajamento em jogo baseadonanieate de aprendizagem
(SABOURIN; LESTER, 2014);

e) Modelagem de aspectos afetivos do aluno em jogaaethnal colaborativo
(PONTAROLO, 2008);

f) Desenvolvimento de um agente pedagdgico animadi ipteragir afetivamente
com o aluno (JAQUES, 2004), entre outros.

Mesmo assim, ao considerar o atual estagio da ltagiap as pesquisas ainda estéo
incipientes quando se trata da abordagem e coms#@ierda dimensao afetiva em sistemas
computacionais (LONGHI; BEHAR; BERCHT, 2009; BAKER(D14). Fato observado no
contexto nacional apés realizar-se uma busca pefootcomputacédo afetivano grupo de
pesquisas do Conselho Nacional de Desenvolvimergntifico e Tecnoldgico (CNPQ), no
qual, atualmente (janeiro de 2016), ha dez (10pagurabalhando com linhas de pesquisas
relacionadas a CA (Anexo A). Ainda assim, a maioiea grupos ndo se dedica de forma
enfatica a CA, explorando somente linhas de peaquie abordam o tema, o que reforca e
evidencia uma area carente de pesquisas e projetos.

Apesar de os estudos serem incipientes na areddsgdciada a Educacgédo, eles séo
transformadores, vistos os resultados alcancadas pesquisas supracitadas, apresentando-
se como motivadoras e engajadoras na perspectivaialgio de melhorias no processo
educacional, ora apoiando o professor, ora infomaado e dotando computadores com
novas possibilidades de interacdo com alunos eeggofes. Da mesma forma, a MDE se
mostra nova, com potencial crescente, na medidguenmovas inferéncias e predi¢cdes podem
ser realizadas, antecipando fatos que podem vonéilbuir com a melhoria do ensino e
aprendizagem (BAKER, 2014).
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1.2  MOTIVACAO E CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

De forma geral, quando a aula é presencial, questacionadas a afetividade no
contexto da aprendizagem podem até ser percebadagpmfessor, pois algumas vezes ele
pode identificar se a turma ou o aluno esta motival desanimado com um conteddo ou
uma atividade. Quando o professor detecta essa;&ducomo o caso do desanimo, ele pode
adotar rapidamente novas acdes ou praticas pedagagifim de apoiar o aluno, a turma ou
um grupo especifico de alunos.

Silva e Figueiredo (2012) corroboram essa conce@@icexpor que no ensino
presencial o professor consegue “sentir” a turmegnibsticar problemas, dificuldades e, por
isso, pode alterar a sua didatica e metodolog@ér®, notar essa situacdo em uma disciplina
ou curso EAD exige muito mais do professor, dedd@rande volume de dados e interagbes
existentes nestes ambientes, além da distanciatahgda assincronicidade.

Devido a isso, percebe-se a necessidade de senesemam aspectos relacionados a
afetividade e a possibilidade de se usar dados\éhsss para fornecer indicativos sobre o
comportamento afetivo do aluno. Por outro ladogpissis apontam a necessidade e as formas
de oferecer apoio ao professor para identifican@upropensos ao desanimo e a evaséo, 0
que pode ocorrer ora instrumentalizando professoses repensar ou adotar novas praticas
pedagogicas, ora exibindo acdes pedagolgicas deo agmwi estudante (IEPSEN, 2013;
LONGHI, 2011; KAMPFF, 2009; PICARD, 2010; BAKER, 240).

Uma das técnicas que pode ser utilizada para pfes@amentas de apoio ao professor
se da através da MDE. Para Costal. (2012), ha diversas tarefas em MDE para analisar
dados gerados nas interacfes dos estudantes no ,faltfA de uma necessidade significativa
e urgente de prover ambientes computacionais apdmy para a MDE e oferecer ao
professor facilidade de uso desses dados nessésndesb

Frente a esse cenario, investigou-se, nesta tesamportamento observavel do aluno
que esta no estado de animo desanimado, pois,aparaa educacional, o desanimo surge
guando o aluno ndo consegue acompanhar um conteigoando nao consegue cumprir 0S
prazos para a entrega das atividades, o que causzbstaculo na sua aprendizagem e até
mesmo o0 abandono da disciplina ou curso, tornaadarsa problematica no processo de
aprendizagem (LONGHI, 2011).
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De forma ainda mais preocupante, o desanimo padensgroblema avassalador no
processo de aprendizagem do aluno, conforme apomad Seligman e Csikszentmihalyi
(2000) e Figueiredo (2011) quando asseguram queidiids que estdo em situacbes de
desanimo se veem confrontados com situacbfes as gquid conseguem ultrapassar,
conduzindo, no caso da educacao, o aluno a umoedtadpatia e passividade representado
por afetos negativos. Associado a isso, quandareg@es negativas persistem, conforme
justificado por Figueiredo (2011), tornam-se incatiy®eis com 0s objetivos escolares,
levando o aluno a desisténcia.

Esse fato também é observado por Picard (2000)dguafirma que a¢des negativas
possuem intensa influéncia sobre a memoria, poderidtar o aprendizado do aluno,
justificando, novamente, o infortnio que esse tip@afeto pode acarretar.

Apesar de haver sistemas informatizados que séeno@ tratar os aspectos afetivos,
a sua maioria, atualmente, aborda como foco p@hcipeconhecimento de emocdes bésicas.
Poucas aplicagcbes foram desenvolvidas sob o enfodas estados de animo
(animado/desanimado e/ou satisfeito/insatisfeito) atlino no processo de aprendizagem
(LONGHI; BEHAR; BERCHT, 2009).

Essas constatacfes asseguram, novamente, a ing@réa o enfoque da presente
pesquisa com relacdo aos estados de animo, ptimeipee com relacdo ao estado de animo
desanimado, por ser um estado que alavanca aéfiarticipacdo do aluno em atividades de
aprendizagem e, até mesmo, podendo leva-lo ao aband que leva a presente pesquisa a
explorar essa lacuna.

Portanto, a pesquisa € impulsionada pela possiti#idia identificacdo das variaveis
comportamentais indicadoras do estado de animaiezdo dos alunos em interacdo em um
AVEA, aplicando técnicas computacionais, principaite a MDE e técnicas estatisticas
(histogramas, correlagcbes, geracdo de quartis),ictuito em identificar quais alunos estao
propensos ao desanimo, no sentido de apoiar enmstitalizar o professor na medida em que

identifica esses alunos.
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1.3 A QUESTAO DE PESQUISA

Em consonancia com o exposto, esta tese propde goestao norteadora:

Como identificar o estado de animo desanimado a tpade indicadores das
varidveis comportamentais dos alunos em um ambiertiial de ensino e aprendizagem?

Ainda a partir da questdo norteadora, foram ingadas as seguintes questdes
especificas:

Como identificar os alunos desanimados por meisudss interacoes?

Quais mecanismos computacionais podem ser utilzadoa reconhecer o estado de

animo desanimado de um aluno em um ambiente V2rtual

1.4 OBJETIVOS

Diante da questdo de pesquisa apresentada, abssdamebjetivos descritos abaixo,
tendo como objetivo principal:

Investigar quais as variaveis comportamentais quepnesentam o desanimo e que
podem ser descobertas pela interacdo dos alunosienAVEA para compor um Modelo de
Predicéo do aluno desanimado.

Para tal, os seguintes objetivos especificos fal@senvolvidos a fim de se alcancar o

objetivo geral:

a) Investigar quais sé@o as variaveis comportamentasirgdicam o estado de animo
desanimado;

b) Investigar que tecnologias computacionais podemasletadas para apoiar a
descoberta do desanimo no aluno;

c) Desenvolver um Modelo de Predicdo do estado decadesanimado para o aluno

em interagao no AVEA.
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1.5 CONTRIBUICOES DA PESQUISA

As principais contribuicbes da presente tese, dendoinovadora, a academia e a

sociedade sao:

a)
b)

d)

Obtencao de um mapeamento das variaveis obsernvagiadoras do desanimo;
Desenvolvimento de um modelo que identifique o com@mento de um aluno
desanimado na modalidade EAD, contribuindo pamconhecimento de aspectos
relacionados a afetividade no contexto educacional;

Construcdo do Modelo de Predicdo para contribuiideatificacdo dos alunos
desanimados em um AVEA, a fim de apresentar aegsof uma visdo geral do
comportamento do aluno desanimado, para que ossaf@ossa atuar da melhor
forma no apoio e acompanhamento do processo dadipmgem desses alunos,
buscando minimizar os efeitos que o deséanimo padsac na aprendizagem, bem
como na diminuicdo de possiveis evasfes e/ou abasdi® cursos;

Apresentacdo dos dados minerados via ferramenialyiategrada ao Moodle em
forma de dashboard possibilitando uma interface mais amigavel pane @

professor identifique e acompanhe o aluno desarmmad

1.6 PLANEJAMENTO DA PESQUISA / ETAPAS DA PESQUISA

Esta pesquisa possnoatureza aplicada ao processo de ensino e apregdipacom

énfase na Educacdo Superior, incluida nas modabldaksencial, semipresencial ou a

distancia, e que utiliza um sistema computacion& permita a analise das interacdes do

aluno com o ambiente. E classificada, com relagio seus objetivos, comexplicativa

preocupando-se em identificar fatores que contnbysra ocorréncia de determinados

fenbmenos. Com relagcdo aos procedimentos técn&adassificada comaexperimento,

investigando dados apés a sua ocorréncia, come®mdm aluno desanimado. Os detalhes e

justificativas da metodologia encontram-se no Cép#.
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A fim de alcancar a questdo (pesquisa e questdes secundarias, a part
levantamento bibliogréafico, foi reaado estudo piloto preliminar semestre 2013/1.
Utilizando o instrumento questionario, o estudotpilabordou a percepcéo da afetividade
um AVEA a partir das interac€ de alunos que estavam em atividade de grupo, andbs
por exemplo, como o aluno considerava o grupo @aatdo a interacao entre os participar
com relagdo a satisfacé®dcolaboracdo do grupo eparticipacdo do grupo nas atividad
Mais detalhes encontrase na secao 4

A partir desse estudo piloto, foram desenvolvidgseementos (A, B, e C), para
semestres de 2014/1 e 2014/2, a fim de mapearri@yeia comportamentais dos alu em
interacdo no AVEA, aplici de técnicas computacionais (mineragdo de dadoseiduais ¢
analise estatistica) e apresr um modelopaseado em regras minere, para a inferéncia do
desanimo de alunos.

Uma viséo geral da proposta para a pesquisa, gufid tanto 0 mapeamentuanto
a captura e apresentacéo dos dados, é expostguna E

Figura 1: Visao geral do projeto

/7~ O\

*Modelo deinferénciado
aluno desanimado

*Roda de estados
afetivos — REA 2.0

*Questionario +Andlise estatistica

*Tabulacdodos dados -Minerac3o de dados +Apresentacdo dos
+Definicao das variaveis «Ferramentas: WEKA e alunos com propenséao
usadas no Moodle SPSS aodesanimo

-Técnicas e algoritmos
Apresentacao dos
dados

Fonte: Elaborado pela autora.

1.7  VISAO GERAL DOS CAPITULO!

A presente teseencontr-se orgaizada em sete capitu, contemplando esta

Introducao para a construcdo do objeto de pesc
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O Capitulo 2 aborda de forma mais detalhada oscespeeclacionados a dimenséao
afetiva, discorrendo sobre a afetividade e suaactexisticas, fundamentadas por Damasio
(1996; 2000; 2004; 2011). Com relacdo aos estadda@namo, buscou respaldo em Scherer
(2005) e Longhi (2011).

O Capitulo 3 dedica-se a tratar de conceitos, ¢asné ferramentas computacionais,
como mineracao de dados e mineragéo de dados ezhaiactendo como fundamentacao as
pesquisas de Feldman e Sanger (2007); Betkak (2014); Baker; Yacef (2009); Costaal
(2009); Romero; Ventura (2006; 2008), entre outros.

O Capitulo 4 discorre sobre os aspectos metodaggigie norteiam a pesquisa.
Descreve a natureza da pesquisa, sua classifiapig@ioto aos objetivos, procedimentos
técnicos e tipo de abordagem do problema. Aléem efmiddo da populacdo e amostra,
também sdo apresentados os experimentos desemgolvid

O Capitulo 5 detalha o processo realizado de ngéerale dados educacionais,
apresentando a analise dos experimentos deserv®hagd mineragdes, técnicas e métodos
aplicados. Foram feitas analises e comparacdes aatmelhores mineracdes, a fim de se
apresentar um conjunto de variaveis comportameitaisgras mineradas para compor o
Modelo de Predicdo do aluno desanimado. Esse tm@poia a explanacdo da primeira
contribuigéo da tese.

No Capitulo 6, apresentam-se os procedimentos lakgao das regras em um novo
conjunto de dados, permitindo, assim, testa-ladidatlas, atingindo um grupo de regras para
a criacdo de um Modelo de Predicdo do desanimaartk gla validacéo, foi desenvolvido o
Modelo de Predicdo e foi implementada uma integragétre o minerador de dados e o
AVEA Moodle que permitiu que o modelo de regrasvesse disponivel dentro do ambiente.
Associada a esse modelo, foi desenvolvida umaniemta mais visual de apresentacédo do
Modelo de Predicdo, na forma deashboards Esse capitulo atende a segunda e terceira
contribuicbes desta tese.

Finalizando a tese, o Capitulo 7 expde as congidesafinais deste trabalho, com
reflexbes sobre todo o processo, além de detathdaa¢bes e apresentar perspectivas futuras

para a continuidade dessa pesquisa.



2 DIMENSAO AFETIVA

Este capitulo apresenta a revisdo bibliograficaresohspectos relacionados a
afetividade e apresenta abordagens que fundamestaonceitos, teorias e técnicas adotadas

referentes a dimensao afetiva.

2.1  AFETIVIDADE: EMOCOES E SENTIMENTOS

A definicdo de emocao apresentada nesta pesquEautdda nas concepcdes de
Scherer (2000; 2005) e Damasio (1996; 2000; 20041R Scherer (2005) inicia o seu
trabalho“What are the emotions? And how can they be med®irgustamente com esta
provocacao, citando que ja foram apresentadassvéatinicbes sobre emocdes, tanto por
cientistas como por leigos, cuja resposta ndo aptasim consenso.

Para Scherer (2005), a emogdo € um episodio iak@rionado, sincronizado em
resposta a avaliacdo de um determinado eventoyipdssduracao e intensidade das reacdes
corporais e acdes comportamentais. A duracdo dacd@mdeve ser relativamente curta,
devido a grande mobilizacdo de acles e respostperas, ja a intensidade de padrbes de
resposta a uma emocao esta associada a adaptagdartzonental (Scherer, 2005).

Além disso, para Scherer (2005), a emocéao aindahe®nw sistema nervoso central, o
sistema neuroenddcrino, o sistema nervoso sonmgticeistema nervoso autdnomo, podendo
atuar isoladamente ou em conjunto sobre o compemgnocional. O componente emocional
pode ser considerado o componente cognitivo, nelégiico, motivacional, de expressdes
faciais e do sentimento subjetivo.

No contexto de Damaésio (2011, p. 142), a definidgoemocdo é embasada na

neurobiologia:

Emocdes sdo programas de acbes complexos e emegraedida
automatizados, engendrados pela evolugdo. As ag@iesomplementadas
por um programa cognitivo que inclui certas idedamodos de cognigéo,
mas 0 mundo das emocdes é, sobretudo, feito de agéeutadas no nosso
corpo, desde expressdes faciais e posturas atéhgagiaas visceras e meio
interno.
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Para Damasio (2000), as emocg0des originam sentisigndoeém, nem todo sentimento
€ provocado por uma emocdo. Nesses casos, segmemesemplo o sentimento de honra,
sentimento de justica, sentimento de dever cumpddatre outros. Damasio (2000, p. 64)
apresenta a diferenca entre esses dois termosdeitgue o0 termo emoc¢ao € usado para
designar um conjunto de reac¢des publicamente odsgis; ocorrendo no rosto, na voz, ou
em comportamentos especificos. Ja o sentimentogderado a experiéncia mental privada
de uma emocado, como as imagens mentais que savedemjes privadas do organismo em
cujo cérebro ocorrem (DAMASIO, 2004).

As emocdes foram classificadas por Damasio (2008253; 2011, p. 161) em trés

categorias: emocdes primérias, emoc¢des de fundwedes sociais, observadas a seguir:

a) As emocdes primarias ou universais: consideradaimsn de alta intensidade e
faceis de identificar nas mais variadas culturaguacdes. Constituem o processo
bésico de reacdo, quando certos eventos sdo ditecttesencadeiam a ativacao
de um estado do corpo. Incluem: medo, raiva, rejqresa, tristeza e felicidade.
Scherer (2005) reforca que essas emocdes faciitaossa adaptacdo ao meio em
gue vivemos;

b) As emocdes de fundo: podem ser desencadeadasvposadi circunstancias e sado
consideradas proximas dos estados de htjnmas diferem-se por serem mais
precisas no tempo. Incluem bem-estar/mal-estar, mad&nsao,
entusiasmo/desanimo;

c) As emocgles sociais ou secundarias: incluem simpatimpaixdo, embaraco,
vergonha, culpa, orgulho, ciime, inveja, gratidédmiracdo, espanto e desprezo.
Possuem papel fundamental em grupos sociais, IOKETP principios morais e

formam a base para a ética, além de serem persadidéorma de sentimentos.

A Figura 2, a seguir, apresenta um mapa concestlak a categorizacéo das emocdes.

2 A nogdo de estados de humor e/ou estados de &minaduzida a partir do termaases of mood
fundamentado sob a 6tica de Scherer.
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Figura 2: Mapa conceitual

Emogdes
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Processo bésjco Classificacdo
de regulagao
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Fundamental
i Percebidas em
grupos sociais forma de
sentimento
Base para a
Etica

Bem-estar

undo

/ tipos

N caracteristicas

Tensdo

\

Precisas no tempo

- Desencadeadas
Desanimo por diversas
circunstancias

Fonte:Elaboradi pela autora a partir de Damasio (202d11)

Salientase que as emocgdes primarias manife-se espontaneamente e possuem
intensidade, enquantss emocgdes secundarias podem ser percebidas potemgio. Porén
conforme apresentado, as emocgdes de fundo sdecatucam por mais tempo e influeam
na tomada de decisao.

Scherer (2005)ambén justifica a necessidade dtassificar as emocdes, ndo so |
mapear 0S termos semanticamente e cientificaments, principalmente, devido
importancia deeconhecer os componentes do processo emoc

Para Scherer, processo emocior € o que podprovocar determinada emocéo, o
uma pessoa faz de acordo com o evento disparadcemoc¢do, bem como as St
consegéncias, padroes de respostas, impacto comportdmeriensidade e duracao
experién@ associada a emocao. De acordo com a emocaqresesso emocional pode

alterado e sepor exemploa emocéao foo medo, a resposta pode vir em forma de grito,ac
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intenso, podendo durar segundos ou perdurar maipoteinstigando, por exemplo, uma
tomada decisédo que faz a pessoa a correr.

Nesse sentido, ao apresentar os termos emocOaHimes#0s, torna-se necessario
versar, também, sobreadetividade De modo geral, o termafetividadeengloba os termos
emocoOes, sentimentos, paixdo, personalidade, ngabyaestados de animo, entre outros
(BERCHT, 2001). Aafetividadediz respeito & habilidade de experimentar sentiosea a
eles reagir, podendo incluir um conjunto ®mdmenos afetivogue possuem diferentes
origens, intensidade, duracao, impacto comportaahentacdes corporais (BERCHT, 2001;
LONGHI, 2011, p.32; SCHERER, 2005).

No contexto desta pesquisa, que se baseia em Om(a864, 2011) e Klaus Scheter
(2005), os termofendémeno afetive estado afetivasdo considerados como um conjunto de
condicbes ou disposicOes psicolégicas e biologigmslas a afetividade, influenciando a
forma como s&o encaradas as situagdes e acontéogmen

Bercht (2001, p.73) considesstados afetivosomo um elemento da afetividade o
qual se conceitua por “todo o dominio das emocdegripmente ditas, dos sentimentos das
emocoOes, das experiéncias sensiveis e da capaaidade poder entrar em contato com
sensacoes”, além de serem afetados por desej@siénqgias e aprendizado.

De acordo com Scherer (2000), estados afetivosncluem a emocéo, estados de
animo (nood, posturas interpessoais, atitudes e tracos dmpaidade e sdo descritos de
acordo com a intensidade, duracgéo, sincronizagé#o avento, foco no evento, mudanca de
estado associada a uma situacdo, mudanca de amrda natureza do estado, grau em que
um estado afeta o comportamento.

Fundamenta-se, dessa forma, que os estados de &dimneonsiderados estados
afetivos e, na presente pesquisa, seréo utilizaquestir dos pressupostos de Scherer (2000,
2005), enquanto séo usados por meio de manifestaigbestado de animo via autorrelato e

comportamento observavel de variaveis do ambiente.

® Professor do Departamento de Psicologit/dizersity of Genéva Pesquisador ddwiss Center for Affective
Sciences.
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2.2 ESTADO DE ANIMO

Scherer tem desenvolvido pesquisas abordando agbeme, em especial, os estados
de animo $tates of mody. Os estados de animo fazem parte dos fenémeptisosf sdo
tidos como de baixa intensidade, perduram por mesgo, se enquadram nas emocdes de
segundo plano ou emocgdes de fundo, conforme aar&tagao apresentada na se¢ao anterior.
Scherer (2000, 2005) detalha o estado de animo eomestado afetivo difuso, destacado
como uma mudanca de sentimentos subjetivos, de aignsidade, duracédo longa e sem
causa aparente, podendo afetar o comportamentma@essoa.

Para Picard (2000), Damasio (2000) e Longhi (2044 gstados de animo séo os que
mais influenciam na tomada de decisdo e na apmgelz, uma vez que ocorrem mais
comumente nas atividades de aprendizagem dos alunos

Nesse sentido, justifica-se e fortalece a motivaegdia a investigacao dos estados de
animo nesta tese e o desenvolvimento de um Model®rédicdo do aluno desanimado
guando em interacdo em um AVEA.

Conforme apontado por Scherer (2005), ndo ha mgtotietivos de medi¢cdo do
estado afetivo experimentado por uma pessoa dudmtéeminado evento e ndo ha meios
para obter esta inferéncia a ndo ser perguntandmdigiduo. Nesses casos, podem ser
oferecidas listas categorizadas de termos afetivbmn de se obter informacédo qualitativa
sobre o estado afetivo experimentado. A partirodiScherer (2005) sugeriu uma lista com
emocOes categorizadas em termos afetivos paransgregada em pesquisas que usam
respostas livres ou autorrelatos para emocdesdasnpelos participantes em forma de
representacao grafica.

A proposta de Scherer (2005) culminou na represéotapara medicdo do estado
afetivo, intitulada GEWGeneva Emotion WhgelA GEW possui representacao gréfica, é de
facil utilizacdo e permite ao usuario identificaerocao vivenciada de uma forma simples e
visual. A GEW apresenta os termos afetivos queoeatfiupados segundo a sua valéncia
(positiva/prazerosa ou negativa/desagradavel owstmdara/desconstrutora) e o grau de

controle ou potencial deoping (alto/baixo), auxiliando na identificacio do estaé animo.

* States of mootbi um termo de introduzido por Aristételes e traido na presente tese como “estados de
animo”, a partir da perspectiva de Scherer (2000).

® Potencial deCopingdiz respeito & capacidade que um individuo tefidde com as situacdes, capacidade de
superagéo e enfrentamento.
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A GEW pode ser aplicada para respostas livres ¢orrelatos, cuja vantagem € a
representacdo de termos afetivos de forma discpetssuindo um numero limitado de
familias afetivas e uma escala correspondenteeasitade dos sentimentos (SACHARIN;
SCHLEGEL; SCHERER, 2012).

Ressalta-se, ainda, que, de acordo com Scheref,(2005), a possibilidade de
identificar o estado de animo via autorrelato, aposorréncia de determinados eventos que o
dispararam, s6 € possivel porque os estados de @huram mais tempo do que as emocgdes.
Ainda nesse sentido, Scherer (2000, 2005) chegawmaconjunto de termos afetivos
mapeados na GEW, o qual envolveu longos periodestddos e experimentos que permitem
utilizar a GEW como instrumento de apoio na idadfao dos estados de animo, pois,
quando solicitado ao aluno, ha a possibilidadeddatificar o sentimento vivenciado através
de um dos termos associados as familias afetigpsstas na GEW.,

Na construgcdo de Scherer (2005), uma familiavafetfere-se aos termos aplicados
para a representacdo de uma emocdo na GEW e m&tgergada por duplas de termos nas 20

familias afetivas disponibilizadas. A Figura 3 &erga a GEW 2.0.

Figura 3: Geneva Emotion Wheel
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O levantamento do autorrelato diz respeito a unstiueamento respondido pelo
participante sobre um passado proximo, fazendo goeno individuo relate, por meio da
GEW, qual emocdo ou termo afetivo ele sentiu deradéeterminado momento de
aprendizagem, bem como a sua intensidade. PararBokargas (2000, p. 104), o registro de
determinado evento na memoria estda associado aazenamento de determinada emocao
vivenciada naquele momento, o que explica o fatfcaddembrar-se de um evento passado,
uma pessoa voltar a sentir um estado afetivo elgmieaao de quando realmente o evento
ocorreu.

Nesse sentido, além de os estados de animo teremgddutemporal relevante e
influenciarem os processos de decisdo e aprendizagées podem ser utilizados via
autorrelato, por serem evocados quando determimadagrias forem relembradas, fazendo-
se presente no momento do autorrelato.

Atualmente, a GEW encontra-se na sua segunda vEesaW 2.0), a qual dispde de
40 termos afetivos dispostos em pares e 20 fandfettvas divididas em quatro quadrantes
(SACHARIN; SCHLEGEL; SCHERER, 2012). Além de seter uma familia afetiva, €
possivel escolher a intensidade sentida, 0 queal&ado de acordo com os circulos que
aumentam de tamanho a medida que se distanciamnt® cla roda, permitindo mensurar a
intensidade do termo afetivo em cinco niveis. Ddesana, quanto maior o circulo, mais
intensamente foi sentido determinado termo afepeomitindo a avaliacdo da intensidade do
estado de animo vivenciado.

Os termos “nenhuma” e “outra” estao dispostos n&#/@&B&so o participante ndo tenha
experienciado ou néo tenha reconhecido nenhumedio®s$ das respectivas familias afetivas
para o sentimento vivido. Nesses casos, o pamitggaode optar por escolher a opgéo “outra”
quando teve algum sentimento cujo termo ndo espikesente ou, até mesmo, se nao teve
nenhum sentimento associado, pode recorrer a goedbuma”.

Algumas aplicacdes da GEW ja foram realizadas dreleelas destacam-se as

seguintes pesquisas:

a) O trabalho desenvolvido por Caicedo e Beuzekom GR0Gaz uma
comparacao/avaliagdo entre varias ferramentasnpadé& emocdes relacionadas a
produtos de consumo. Dentre as ferramentas utdgzad melhor forma de
avaliacao foi atribuida a GEW,

b) No contexto educacional, uma das primeiras aplesada GEW 1.0 foi o trabalho

desenvolvido por Longhi (2011), o qual apresenta achaptacdo da GEW para a
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REA (Roda de Estados de Animo) e a utiliza parapmmna dimensio afetiva de

alunos em um AVEA, juntamente com tracos de pelitatie e mineragao textual.

No presente trabalho, o enfoque esta na identficaias variaveis comportamentais
relacionadas com o estado de animo desanimadojrfaj@ncia foi realizada por meio de
comportamento observavel do aluno, via variaveispmtamentais obtidas das interagdes do
AVEA Moodle e manifestacdo sobre o estado de anui@o autorrelato, vindos dos

questionarios utilizados com a GEW 2.0.

2.3 ESTADO DE ANIMO DESANIMADO

A palavra desanimo, etimologicamente, significatafade sopro de vida, ja
psiquicamente, relaciona-se ao consumo excessivesdvas emocionais e motivacionais
que, quando consumidas, faz surgir o sentiment@ue ndo ha nada mais a ser feito,
culminando em esgotamento (JBEILI, 2004). O auésicteve que quem vive o0 desanimo nao
aceita desafios, esquiva-se da ansiedade provpedastentativas, tenta evitar repeticoes de
fracasso, 0 que torna a pessoa apatica e indiéefaaendo com que evite tomar decisées.

Scherer (2005) considera o desanimo como um eskadmimo de baixo controle e
valéncia negativa e é representado em um dos quadma GEW 2.0. O uso da GEW 2.0 foi
adaptad®para o portugués, utilizando o acrénimo REA (Roel&stados de animo) 2.0.

A presente roda foi adaptada a partir de Sach@dhlegel e Scherer (2012) e Longhi
(2011) e é dividida em quatro quadrantes (satsfeisatisfeito, animado e desanimado), que
representam familias afetivas classificadas em:rato@s (satisfacdo), antagonicas
(insatisfacao), resignativas (desanimo) e condsiffgaimado).

A REA 2.0 pode ser observada por meio da Figura 4.

® A adaptagdo da GEW 2.0 para o portugués foi mdipor Renata Bonotto, especialista em Lingaistic
Aplicada e Dimensao Afetiva nos Processos Educaison
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Figura 4: Roda de Estados de Animo 2.0 / GEW 2.0
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Fonte: Adaptado pela autora a partir de Sachacinig8el; Scherer (2012, p. 3) e Longhi (2011, p.
169).

Na REA 2.0, ha um conjunto de familias afetivasespntadas por meio de termos
afetivos mais representativos para cada uma, ds getio dispostos ao participante. Além
das 20 familias afetivas, ha a op¢édo “nenhuma’® caparticipante ndo se identifique com
nenhum dos termos apresentados. Caso o particifgmtita sentido outro afeto que néo esteja
representado, 0 mesmo pode selecionar a opca@™@utelatar o afeto sentido.

Para cada familia afetiva representada na REAHAOUmM rol de termos que séo
utilizados segundo sua similaridade de significadpsesentando a mesma equivaléncia para
as familias afetivas e afetos que séo apresentadaxla.

No caso particular do estado de animo desanimasde, @getalhamento é apresentado

no Quadro 1.
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Quadro 1: Fenbmenos afetivos relacionados ao ed@médaimo desanimado — REA 2.0

ESTADO )
_DE FAMILIA AFETIVA TERMOS AFETIVOS
ANIMO
Culpa / Arrependimento Culpado, arrependido, imaspvel, faltoso, pesaroso,
. Envergonhado, acanhado, humilhado, constrangifloyldiade,
ConstranglmentoNergonhad
esapontamento
S x Tenso, amedrontado, ansioso, apavorado, assustadoso,
3 Preocupacéo/Medo o )
£ temeroso, intimidado, aflito, preocupado
'g Entristecido, abatido, choroso, magoado, melanzdéiofrido,
@ Tristeza / Desamparo deprimido, aflito, fracassado, frustrado, sentirre@mpetente,
a b pesaroso, mal humorado, incomodado, abatido, ardépe
desesperanca
Piedade/Compaixo Com pena, ~pledoso, compaixao, consentimento, ibnia,
compreensao

Fonte: Adaptado a partir de Scherer (2000) e Lo(ffdil1).

No ambito da educacao, estar em um dos estadosim® @apontados por Scherer
(2005) pode influenciar positivamente ou negativaim@a aprendizagem e estar no estado de
animo desanimado sugere que o aluno demonstrapames de alguma forma, as emocoes
de tristeza, medo, vergonha ou culpa, bem como assiyeis termos afetivos que as
representam (LONGHI, 2011). Para a autora, no esti animo desanimado, ha uma
tendéncia de conduzir o aluno a desisténcia ou issBoy porém, podem ocorrer implicacdes
desejaveis e reversiveis para o aluno, como teteunpo para repensar suas atitudes ou
readaptar-se as novas condi¢cdes, sendo um estadoirde passivel de enfrentamento e
mudancas, designado por emocdes resignativas.

Na pesquisa de Brand; Reimer; Opwis (2007), osresitdividem individuos em dois
grupos, os que estdo no estado de animo positigogele estdo no estado de animo negativo.
Para os autores, os individuos que estdo no estadanimo negativo estdo com mais
dificuldade em apresentar uma solugdo a um probléewam mais tempo para realizar
determinada tarefa e repetem muitas vezes umaladiziaté encontrar a sua solucdo. Dessa
forma, o estado de &nimo negativo repercute negatimte no sucesso da aprendizagem.

Picard (2000), ao abordar as emocdes e a aprerdizaglata que a aprendizagem
pode ser abandonada por sentimentos negativosjapsde levar o aluno a desisténcia.

E nesse sentido que se acredita que, ao infer@sanimo do aluno em interacdo no
ambiente, h& possibilidades de se evitar a desiaténu abandono do aluno na
disciplina/curso, e o principal, a possibilidadeqie o aluno saia desse estado, com o0 apoio

do professor, e retome o0 seu aprendizado.
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24 TRABALHOS ASSOCIADOS

Ha mais de uma década, a Computacdo Afetiva (CA) afresentada pela
pesquisadora Picard (2000), pois esta estava adauem fazer com que computadores
pudessem reconhecer emoc¢des, expressar emoc@poerder adequadamente as emocoes de
quem interagisse por intermédio deles, devido &0 s emocdes serem essenciais no
processo de tomada de deciséo, na percepcao nicitimelo o aprendizado, além da memdria
€ processos cognitivos.

Uma das éareas de aplicacdo da CA é a Educacamgustpode auxiliar na solucéo de
desafios da aprendizagem ao utilizar métodos écegue permitam desenvolver programas
gue reconhecam emocdes, podendo subsidiar o profesever assisténcia personalizada ao
aluno, prever possivel evasao, inferir frustragd@ldno em um AVEA, identificar o tédio e
sua influéncia e propensao ao abandono, dentraso(RICARD, 2000; JAQUES; NUNES,
2012; KAMPFF, 2009; BAKERet al.2011; IEPSEN, 2013, RIG€t al, 2014).

Nesse sentido, Jaques e Nunes (2012) apontamapes traracteristicas psicologicas
humanas para o ambiente virtual, basicamente oglado aos afetos negativos, proporciona a
EAD a diminuicdo dagap existente entre o ensino presencial e o virtuahcypalmente no
gue diz respeito a CA. Aspectos relacionados cafetividade do aluno estdo presentes em
sala de aula presencial ou a distancia. Porémimiieate a distancia, muitas vezes, a forma
da expressao desses estados afetivos encontrasanter no ambiente educacional no qual
estdo inseridos. Conforme apontado por Kort, RedlyPicard (2001), em ambientes
informatizados, os pesquisadores comecam a daoagsutadores habilidades de reconhecer
expressdes afetivas e, mais cedo ou mais tardegrdhawapacidade de reconhecer
comportamentos humanos que levam a inferéncias sobstado afetivo do aluno.

A influéncia da afetividade na aprendizagem podebservada pelos professores em
todos os niveis escolares, podendo, inclusive ndasear o abandono do curso ou disciplina
por causa de sentimentos negativos, como por ereagbnfusdo, frustracdo e ansiedade
(PICARD, 2001). Nesse mesmo sentido, Piaget (2@fidnava que ndo ha mecanismos
cognitivos sem afetos, pois os afetos sempre iet@w na inteligéncia, confirmando a
importancia envolvida entre a inteligéncia, apreagem e afetos.

Ainda corroborando com o exposto, Lago (2011), eas pesquisas sobre a influéncia
da afetividade na aprendizagem, aponta que, aadaborpensamento como algo autbnomo,

independente dos motivos, dos interesses, dasagdles e das emocgdes do individuo,
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apresenta-se uma postura danosa para a educagse. iNesmo sentido, a autora afirma que
“Estados e fatores emocionais como raiva, ansieddesmotivacdo e falta de autoestima
podem limitar, se ndo impossibilitar, o que é caepdido e aprendido” (LAGO, 2011 p. 51).

Pesquisas desenvolvidas na area educacional potrelmasle-Andrade (2011) e
Mastrella-de-Andrade e Norton (2011) revelam augticia da afetividade no processo de
aprendizagem, bem como a evidéncia do papel davagédb na aprendizagem, ao abordar a
ansiedade no processo de aprendizagem. No tratb@lRigueiredo (2011), os fatores afetivos
apresentam-se como fundamentais no processo diea escorrecao de erros na aprendizagem
de linguas estrangeiras.

Além desses, destaca-se a pesquisa de Sabourster (2014), a qual aponta que o
envolvimento e a motivacdo dos alunos tém se nuwstfandamental na melhoria da
aprendizagem em AVEA. Os autores enfatizam quelestafetivos positivos possuem uma
correlagéo positiva nha aprendizagem e os estadtsad negativos possuem o efeito oposto.
Sabourin e Lester aplicam a CA ao desenvolver antdsebaseados em jogos para promover
maior engajamento do aluno, em conseguinte, afptmstivos foram evidenciados e
influenciaram positivamente a aprendizagem dososlun

Majadas, Santos e Boticario (2013) estdo em procgsesdesenvolvimento de uma
pesquisa que se concentra em identificar e modstados afetivos para detectar a emocéo a
fim de fornecefeedbackpersonalizado ao aluno. Os autores convergemcesfoia tentativa
de utilizar um maior nimero de dispositivos (seesofisiologicos, reconhecimento de
expressoes faciais, tracos de personalidade, eutres) que reconhecam emocdes, a fim de
contemplar a evidéncia da emocdo em todas as &#siagm que possam ocorrer no ser
humano. E proposto o uso de dados fisiologicos pémar a frequéncia cardiaca e a
temperatura, aplicacdo do questionario de infeaédeitracos de personalidade SAMelf-
Assessment Manikire mineracdo de textos para identificar palavaas conotacao afetiva.
Inicialmente, foi feito um experimento em que sdizau a mineracdo de texto para
identificar palavras com conotagdo afetiva, o doeétio SAM, reconhecimento de
expressdo facial vinda d¢inecf e o tempo de pressionar e soltar teclas do m@m®. a
juncéo de todos os dados, os mesmos foram minestido®s dos algoritmdsayve Bayeg
C4.5. Os resultados sugeriram que fossem usadaagonenos invasivas para a deteccéo da
emoc¢ado e que dados vindos de sensores precisamernsedelados a fim de se obterem

" SAM (Self-Assessment Manikin)estionario usado para identificar satisfacdojvag#o e sentimento de
dominio quando um individuo usa uma aplicacéo céagmnal.
<http://lifes.dc.ufscar.br/competicaoihc2012/samlh#

8 Dispositivo capaz de reconhecer movimentos usadwmmente em videogame Xbox.
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melhores resultados. Como essa pesquisa estd eamamid, futuramente, os autores
pretendem desenvolver um modelo de usuario bassadmadroes para personalizacdo ao se
considerar o estado afetivo do aluno.

Na pesquisa de Ocumpaugh, Baker e Rodrigo (2012pre&sentado o BROMH Ite
Baker Rodrigo Ocumpaugh Monitoring Protocobmo um protocolo/método de observacao
de estados afetivos e comportamento observavellwm &m interacio em um ambiente
educacional, a fim de registrar o comportament@stadante diretamente nessa ferramenta,
na maioria das vezes sincronizada com daddsgldo aluno. Esse protocolo é preenchido
por um observador, podendo ser ou ndo o professjar finalidade € identificar situagfes em
que o aluno necessite de intervencédo, como, pam@re quando apresentar frustracao,
confusao, tédio, entre outros. Atualmente, est&wmsegunda versao, cujo protocolo € capaz
de inferir aspectos relacionados a afetividadendaa aluno encontra-se em confuséo, tédio,
frustracdo e concentracdo, assim como ja foi inthga varias aplicagbes educacionais como
Aplusix Cognitive Tutor Algebra Chemistry Virtual Laboratoty entre outros
(OCUMPAUGH; BAKER; RODRIGO, 2012, 2015).

A pesquisa de Bastos (2012) aborda a presencd’sgiarmite observar o grau de
envolvimento, interacdo do aluno no AVEA, o acontyzanento dos estados afetivos dos
alunos em um AVEA, principalmente nos eventos cdoaiivos de féruns e chats que
possibilitam a expressdo da afetividade em textbmade fortalecer o sentimento que o
individuo percebe de pertencimento com relacaeaagipo.

Observa-se, dessa forma, que ha pesquisas queaabaplicacdes para a inferéncia
do estado afetivo, como o caso do trabalho deseidweopor lepsen (2013). Nesse trabalho, o
autor buscou a inferéncia da frustracdo no contgxtdisciplina de algoritmos, dadas as altas
taxas de evasdo, vindo a contribuir no processapiendizagem, pois, ao identificar os
alunos em estado afetivo frustrado, se conseguémimar a desisténcia na disciplina
(IEPSEN, 2013).

No trabalho de Kapoor, Burleson e Picard (2007yustragcdo também foi inferida
quando o aluno utilizava um Sistema Tutor Inteligef®TI) e, dessa forma, poderia prover
sistemas mais inteligentes ao fornecer respostaprgdas para quem estivesse neste estado
afetivo.

De forma geral, as pesquisas supracitadas evigdengiamportancia de considerar

aspectos relacionados a afetividade no contextocaethnal, como o aluno se sente e como a

° Presenca Social é definida como a manifestacdmbempercepgéo da afetividade e interatividadesdjestos
com relacdo ao AVEA (BASTOS, 2012).
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afetividade pode vir a afetar a sua aprendizagderayes do reconhecimento de estados
afetivos, os quais podem influenciar mais ou memasitivamente ou negativamente a
aprendizagem do aluno, além de buscarem formadedgificar e reconhecer emoc¢des no
contexto educacional.

Como pode ser observado com as pesquisas aprexeritadvarias aplicacdes da CA
no ambito educacional, as quais buscam o desemwaiNo de sistemas que auxiliem na
inferéncia das emocdes nas mais variadas situagdaprendizagem, e que vém ao encontro
do que foi desenvolvido na presente pesquisa, arakirse coOmo uma area em expansao,
principalmente em contexto nacional.

Porém, o Modelo de Predi¢do do aluno desanimadmopto nesta tese constitui uma
ampliacdo de reconhecimento de varios termos ate{i@Quadro 1) caracteristicos do estado
de animo desanimado, ndo sO6 o caso da frustrag@dorme apresentado em trabalhos
supracitados. Esta pesquisa também exime a neamgssik apoio de psicélogos para a
aplicacdo de questionarios, como o caso do SAMerswdp que o uso da REA 2.0 e os dados
comportamentais dos alunos no AVEA sejam satistatqrara a predicdo do desanimo.

Quando Sherer (2000, 2005) propés a GEW 2.0 commafode aplicagdo em
autorrelatos, fundamentou-se em pesquisas as gaEatem que, mesmo um evento tendo
ocorrido ha tempos, a memoria resgatada e os teapossentados na GEW 2.0 sao
representativos dos estados de &nimos vivenciazpassado.

Salienta-se, que o0 Modelo de Predicdo proposto foiplementado
computacionalmente, integrado ao AVEA Moodle, egoser utilizado por qualquer professor
que utilize a ferramenta. Também ha a possibilidbelee visualizar os alunos desanimados
por meio de uma ferramenta visual, utilizamtdshboardso que propicia uma interpretacéo

visual dos resultados, sugerindo maior facilidagl@wilise do modelo.

2.5 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

No presente capitulo, foi exposto um conjunto dénigdes sobre emocdes e suas
classificagbes, bem como sentimentos e estadova@fetielimitando o0s conceitos e
apresentando uma visao geral sobre eles. Versae solsomputacédo afetiva, bem como

apresentou os trabalhos relacionados da aredfle@nicia da afetividade na aprendizagem.
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Também foi apresentado o modelo de Scherer (20@byetacdo aos estados de
animo, principal linha tedrica da pesquisa, e aanmrsdo da GEW 2.0, a qual foi adaptada
para REA 2.0. Foi realizado um levantamento dosdsr afetivos aplicados as familias
afetivas representativas do estado de animo deadaoim apresentado em formato tabular
(Quadro 1).

A partir do aperfeicoamento da REA 2.0, foi desévido um questionario para apoio
na verificacdo de variaveis relacionadas ao desan{fpéndice B) e aplicado aos
experimentos descritos no capitulo 4.

Como o enfoque é o desanimo, percebe-se que $aroessentir-se desanimado no
processo de aprendizagem € algo que acomete dsetss, podendo leva-los ao processo de
desisténcia de uma atividade ou até mesmo de wn.dtste fato pode ser derivado de varias
causas — vergonha por nao ter entregado atividamlggsazo estipulado, culpa ou vergonha
por ndo ter conseguido acompanhar um conteldoge emitras. Porém, uma questdo
importante nestes casos € que esse processo podessedo se ocorrerem interferéncias por
parte do professor ou de forma automatica, por istersa inteligente, tornando-se fator

motivador para o desenvolvimento da tese.



3 TECNICAS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo, € exposto um panorama geral solmeragdo de dados e, mais
detalhadamente, sobre mineracdo de dados edudscim@uindo conceitos, ferramentas e
técnicas, apresentando-se como técnica computh@dotada para apoio a inferéncia do

desanimo a partir dos dados das interacdes dogsahmAVEA.

3.1 MINERACAO DE DADOS

Com os avancgos tecnologicos, a queda do prectaldware e 0 aumento da
capacidade de armazenamento, muitas instituicbesjedas mais simples até as mais
complexas, comecaram a armazenar suas informagtee® digital. AEMC Corporatiorn®,
empresa americana conhecida por desenvolver salpgiia armazenamento dados, divulgou,
em abril de 2014, um levantamettem que o universo digital cresce cerca de 40%nhacea
a previsdo € de que alcance 44 trilhdegigabytesem 2020.

Observa-se, assim, um aumento evidente do voluntadies produzido. Porém, esse
volume de dados precisa fazer algum sentido, gégama informacdo que seja util a fim de
servir de apoio em tomadas de decisdes.

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009), pedraieinformacdes dessas bases
de dados, podem-se aplicar técnicas tradicionat®dsultas em bases de dados relacionados
a area de recuperacao de dados, porém, estamam tiimitantes quando ha necessidade de
se apresentar resultados mais elaborados, coma bespadrbes, deteccdo de conjunto de
dados, descoberta de conhecimento, entre outros.

Frente a isso, a proposta de realizar a descobert@onhecimentos nos bancos de
dados pode ser efetivada por meio da mineraca@diesdMD), um processo de descoberta
automatica de informacdes Uteis em grandes depdsiéo dados (KDD -Knowledge
Discovery in Databagecom o intuito de descobrir padrdes Uteis e re&seqgue poderiam
permanecer ignorados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

1 EMC Corporationé uma empresa que trabalha com tecnologia de anmaento de dados. Site:
http://www.emc.com/en-us/index-2016.htm
1 Disponivel em: http://brazil.emc.com/leadershigitdil-universe/2014iview/executive-summary.htm
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Para realizar a descoberta de conhecin em bases de dac é preciso passar pelo
processo de converter dados brutos em informagees identificando novas relagdes er
dados que podem produzir novos conhectos e gerar descober originais (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009; BAKEF; ISOTANI; CAVALHO, 2011).Dessa forma, ha
varias etapas para a descoberta de conhecimemojagudesde o f-processamento até o
pds-processamento. Adara5 apresenta o processo de descobertanleecimentem bases
de dados utilizando MD.

Figura 5 Processo de descoberta de conhecimento em bardand

Entrada de Mineracao dos

Fonte: Adaptado de Tan, Steinback e Kumar (2

O préprocessamento € consider uma das fases mais trabalhc da mineracao de
dados cujo propdésito é transformar dados de estradasiderados brutos, em um form.
préprio para a anaks Algumas vez¢, é necessario fazerfasdo de dados de varias font
realizar dimpeza dos dad: e eliminacéo de ruido e selenar registros

No pésprocessamen, devem ser apresentados residis validos e uUteis, que mui
vezes sao incorporados a um sistema de apoio aléode decis6esTAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2009).

Porém, jara descobrio conhecimento necessario, € jwecer metas claras e be
definidas dequal conhecimen se deseja obter (FAYYADPIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

Também é preciso identificar qual tipo de tarefa guMD busca explorar, a tarefa
previsao ou tarefa descritivResumidamente, a tagetle previsdo tem como objetivo pre
valores de uma variavel a partir dos valores deasutariaveis e a tarefa descritiva ter
objetivo de derivar padrdes que resumam 0s relagientos nos dados (TA STEINBACH,;
KUMAR, 2009).

Na presente teségram empregadas as duas modelagens, a modelagem dgdy,
que € uma tarefa de previsdo aplicando a Clasgiit, e tambéma tarefa descritiva, ao

empregar analise de associagcao para descoberéaldep
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As secdes subsequentes descrevem questbes reftasohamineracdo de dados
educacionais como suporte & descoberta de infoesagéra apoio na area educacional.
Também sdo apresentadas técnicas, tipos de cordmosndescobertos e ferramentas para

mineracdo de dados educacionais.

3.2 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

A MDE é uma éarea de pesquisa cujo principal foecodesenvolvimento de métodos
para explorar conjunto de dados coletados em amelsieducacionais (BAKER; ISOTANI;
CARVALHO, 2011). Neste enfoque, a MDE desenvolveanapta métodos e algoritmos
existentes na mineracdo de dados, aplicando-osraaa éducacional, por exemplo, para
entender dados produzidos por alunos, professoresag interacdes ou para verificar a
relacdo de uma abordagem pedagdgica e o aprenddmdduno (BAKER, ISOTANI e
CARVALHO, 2011; COSTAet al, 2012; WEBBER, ZAT e LIMA, 2013).

Porém, o desenvolvimento da mineracdo de dadoge®aeiucacional se deu, de
forma geral, h4 pouco tempo. Baker (2014) admite gsl primeiros artigos workshops
sobre MDE comecaram ha cerca de apenas uma décaeaceprimeiralournal (Journal of
Educational Data Mining)roduzido especificamente na area teve sua panmiblicacao
em 2009. Uma das razdes para esse inicio tardifa® ae que a disponibilidade dos dados
em formato utilizavel na area educacional se deis rreade, pois muitos dados eram
armazenados em formato impresso, como em fichgsiagdo armazenados eletronicamente,
ndo eram capazes de gerar dados possiveis de miperando guardarem informacéo
semantica necessaria, como os dados de cliguesusenBAKER, 2014).

Mesmo com a pouca disponibilidade de dados, aqgekese encontram armazenados
em ambientes educacionais estdo sendo usadose&adircacional, ha dados que podem ser
oriundos de ambientes educacionais ou de apoio r@since que podem armazenar
informacdes referentes aos alunos, professoresiplifis, cursos, notas ou todo tipo de
informagéo académica de uma instituicdo. Compreesdambientes educacionais, desde
softwaresaplicados e utilizados para a gestdo educaciomaloco Enterprise Resource
Planning (ERP), GVCollegé?, até os AVEA como o Moodté, Roodd*, TopClasd®,

12 GVCollege é um ERP desenvolvido pela GVDasa, especialidade é desenvolver sistemas de gestio
educacional.
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Claroline™®, entre outros. Também é possivel obter dados mtasagdes ocorridas, por
exemplo, em simuladores, objetos de aprendizageyos jeducacionais, férunsleats.

Mesmo que alguns ambientes educacionais oferec#aories aos professores,
tutores e gestores, é dificil extrair informacéemente através destes relatérios, como por
exemplo, reconhecer padroes de comportamento dao ahw ambiente (GAUDIOSO,;
TALAVERA, 2006). Apesar de os relatérios possuireiormacdes relevantes, podem ser
considerados superficiais diante da quantidadeadi®sdque estdo armazenados e, muitas
vezes, pode tornar-se arduo para o professor extfarmacao 0til através da juncao dos
relatorios disponiveis (ROMERO; VENTURA; GARCIA, @8).

De acordo com Romero, Ventura e Garcia (2008),dde&ivasta quantidade de dados
gerados diariamente nos AVEA, torna-se cansativa paofessores e tutores gerencia-los
manualmente, tornando iminente a necessidade deder ferramentas para assisti-los nesta
tarefa. Dessa forma, a questdo de como explorguadamente esses dados a fim de extrair
informacgdes e realizar uma analise apropriada @rideda pela area da mineracdo de dados
aplicados na educacao, na busca por respostagunfaes especificas envolvidas no processo
de aprendizagem (RIGé& al.,2014).

Porém, como muitos desses dados estdo armazemmdd®dnte, cada um em sua
instituicdo, estas bases de dados séo privadgseaqgsisadores locais. Para Baker, Isotani e
Carvalho (2011), quando os dados estao disporadibz publicamente, propicia-se que mais
pesquisadores tenham acesso aos mesmos, propadnoresultados mais precisos para a
MDE, além de fomentar o desenvolvimento de pesguiséaborativas. Exemplos de bases
publicas comecam a ser difundidos, como o casdatmitive Tutot’, que é um sistema tutor
inteligente utilizado nos Estados Unidos por maas500 mil alunos em aproximadamente
2000 escolas (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Outro exemplo de base publica é o repositorio abdet dados e aplicaco&¥eb
conhecido porPittisburgh Science of Learning Cent@SLC) DataShad que possibilita o
uso de suas bases para aplicacdes de MDBat@Shopé especializado em dados sobre as

interacbes entre alunos e professores, incluindosde cursosn-line dados de sistemas

3 Moodle é um AVEA open source que possui licenc®Gpodendo ser usado livremente. Download em:
https://download.Moodle.org/.

“Rooda é um AVEA desenvolvido e mantido pela UFRGSI/ED para as atividades de graduacéo e pds-
graduacgdo. Mais informagdes no site: https://eagsr/rooda/.

> TopClass AVEA disponivel em: https://www.wbtsysteaom/products/topclass-learning-management-
system/.

'® Claroline é um AVEA open source distribuido sdizenca GLP. Disponivel em: http://www.clarolinethe

7 Cognitive Tutoré um sistema tutor inteligente que produz daddsodequalidade para MD.

18 pSLCDataShopdisponivel em: https://psicdatashop.web.cmu.edafifsp.
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tutores inteligentes, dados de ambientes virtugigodiveis em varios formatos, incluindo
arquivos delog, o que propicia uma colaboracdo mais efetiva coocoraunidade delata
mining (KOEDINGERet al, 2011).

No ambito nacional, os dados encontram-se orgamszads proprias instituicoes e,
por enquanto, ndo foi viabilizada uma base quedtmasse dados de instituicdes publicas.
Seria necessario desenvolver ferramensaspts, plugins que facilitassem a extracdo de
dados pelas Instituicdes de Ensino Superior (IB& p consolidacao de varias bases.

Nota-se que a expansao nacional da EAD é evidemtawtas das IES, com destaque
especial & UAB’ (Universidade Aberta do Brasil). Como os cursodJé® sdo oferecidos
por diversas IES e cada uma usa o proprio AVEA,h#iama base Unica de dados. A UAB
oferta 997 cursos a distancia nas modalidadeseapesaimento, bacharelado, especializagéo,
extensdo, formacdo pedagdgica, licenciatura, sedplere tecnologo em 103 IES
(FERREIRA, 2013).

Dessa forma, observa-se que ha um potencial patessavolverem bases publicas no
Brasil, principalmente pela UAB, por ser um sisteim&grado por universidades publicas
que, além de fornecer acesso universal ao ensirip oferecer acesso publico aos dados
de suas bases, a fim de beneficiar e desenvolvarcultura orientada por dados, através da
aplicacao de MDE.

Apesar dessas adversidades, ndo ha empecilhossemvdiver pesquisas com MDE e
explorar dados gerados de instituicdes, a fim déribwir para teorias e praticas na educacao.
Em consonancia com o exposto, Baker (2014) assegirano campo da educacdo, tanto a
mineracdo de dados quanttearnig analytic&” possuem um potencial transformador.

Corroborando com o exposto, Rigb al. (2004) justificam o uso da mineragcédo de
dados aplicada ao contexto educacional pela pbdaide de gerar padrbes de
comportamento que representem aspectos importgates apoiar determinadas praticas
pedagdgicas.

Sendo assim, Baker (2014) reconhece e defende ket sido bem sucedida em
varias aplicacfes relevantes para a aprendizageatudo em ambientem-line e que, a cada
dia, modelos melhores sdo desenvolvidos, testadealidados para se tornarem mais

generalizaveis. Muitas das pesquisas realizadas, atpordam aplicagcbes de MDE, séo

¥ Universidade Aberta do Brasil é um sistema intégrde universidades que foi instituida pelo Decréto
5.800, de 8 de Junho de 2006, tendo por finalidag@ndir e interiorizar a oferta de cursos e progsde
educacéo superior a distancia

%0 earning Analytic® a medicéo, coleta, andlise e comunicagéo dassdins alunos e seus contextos, a fim de
se compreender e otimizar a aprendizagem em AVERAN; PEREZ, 2015).
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divulgadas através dipurnalé®, conferéncia€, workshopé®. Porém, o autor afirma que é
preciso criar parcerias entre pesquisadores de BMBdinunidade de sistemas inteligentes.

Nesse sentido, apesar da MDE ser considerada weaanava, progressos relevantes
foram feitos nos dltimos anos, conforme citado @Baker (2014). Para o autor, o
desenvolvimento de modelos que podem inferir sauwando o aluno desenvolve a
aprendizagem e aplicacbes de métodos de mineragadados para modelar o afeto e
emocoOes sao pertinentes. Observa-se que a questdodglagem do aluno relacionada com a
afetividade é o tema central pesquisado na presesge vindo a corroborar com o0 exposto
por Baker (2014).

Portanto, para utilizar a MDE, é preciso defindraa de pesquisa utilizada bem como
as técnicas aplicadas. As sec¢les 3.2.1 e 3.2.8dent conceitos sobre esses dois enfoques e

apresentam o que foi adotado na pesquisa.

3.2.1 Areas da Mineracéo de Dados Educacionais

A utilizacdo de MDE pode ser feita em grandes velsirde dados e para diversas
finalidades educacionais, sendo assim, Baker ef2089) propuseram a divisdo da MDE
em quatro areas, cada qual com uma finalidade stpusa e aplicacoes diferentes. As quatro

areas propostas por Baker e Yacef (2009) sédo apaess a seguir:

a) A primeira area é destinada amdelo do alunpque apresenta informagdes sobre
caracteristicas do aluno, conhecimento atual, @mgdi@, cognicdo e atitudes. Os
autores também relatam o uso da MDE para identifigando alunos estéao
frustrados ou entediados, assim como a modelageestddante para inferir por
predicéo de insucesso escolar;

b) A segunda area diz respeitd@scoberta na estrutura do conhecimento;

c) A terceira area tem como foco a aplicacdo de métalo MDE parasuporte

pedagogicoem ambientes de aprendizagem colaborativa, ctijitané descobrir

21 Journal of Education Data Mininghttp://www.educationaldatamining.org/JEDM/indexppEDM).
2 |nternational Education Data Mining Socieflyttp://educationaldatamining.org/).
2 Workshop/VMDAVA 2014 (http://lucianosilvasp.lwsite.com.br/)



49

quais tipos de suporte pedagogico sao mais efigaaes diferentes grupos de
alunos ou em diferentes situacoes;

d) A quarta area € destina a evidenciar e estendeéeanms educacionaigpara
aprofundar os fenbmenos que afetam a aprendizagesenvolvendo melhores

sistemas de aprendizagem.

A fim de elucidar, a presente pesquisa se enquaanarimeira area, na busca pelo
modelo do aluno desanimado. Para Pontarolo (20022 a modelagem do aluno diz
respeito ao “processo pelo qual sdo definidas tegoaas de informagdes que representam o
aluno no sistema e o tipo de abstracdo computdaimiiaado para organizar e obter essas

informacdes durante o uso do sistema pelo aluno”.

3.2.2 Técnicas Aplicadas na MDE

As técnicas empregadas na MDE sao oriundas da MiDaeaplicacdo e escolha
dependem do tipo de conhecimento que se desejaldizEsbem como dos dados disponiveis
para realizar a analise. Baker (2010) apresentauadlassificacdo das técnicas empregadas na
MDE em formato de taxonomia, a qual também foi sigg@or Baker, Isotani e Carvalho
(2011).

A taxonomia € dividida em cinco (5) categorias:Pag¢dicdo; b) Agrupamento; c)
Mineracdo das relacbes; d) Destilagdo de Dados Ppacditar Decisdes Humanas, e e)
Descobertas de Modelos. A taxonomia é apresentagguar, por meio da Figura 6. Nessa
proposta, as trés primeiras categorias estao pesstamto em MD como em MDE.

Ressalta-se que séo detalhadas as categoriasd@@reflgrupamento e Mineragao das
Relacbes. Esta tese dedicou-se ao estudo da Rré@ig&sificacao) e Mineragao de Relacdes
(Regras de Associacao) por serem compativeis colnjetivo da presente pesquisa no que
diz respeito ao Modelo de Predi¢cédo do aluno.

A figura 6 apresenta as taxonomias para MDE.
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Figura 6: Técnicas de MDE - Taxonomia

( Taxonomii )
—( Predicéc )
—( Classificaca )
—( Rearessé )
—( Estimativa de Densida )
—( Adrupamentc )
—( Mineracao das Relacoes )

M. Rearas de Associac

M.Correlaca

M. Padrbes Seauenci:

L

M. Causa

—(Destilacéo de dados para facilitar decisbes hur)

—( Descoberta com mode )

Fonte: Adaptado de Baker e Yacef (2009).

a) Predicao

A Predicdo é uma técnica usada para descobrir lon feduro de uma determinada
variavel em funcdo de valores de outras. A primpode ser chamada de variavel preditiva
ou dependente e a segunda de independente ouopmedMs variaveis preditoras sao as
variaveis cuja resposta é o que se quer predizerexemplo seria a partir de uma variavel
quer-se predizer uma variawelsendax 0 nome de uma pessod e seu sexo, considerando
gue se conhece o nome da pessoa pode-se prediearsexo. Neste casog uma variavel
preditiva ey é a variavel preditora (BAKER; YACEF, 2009).

Para Baker, Isotani e Carvalho (2011), os métoed3rddicdo sdo usados para estudar
quais aspectos de um modelo s&o importantes padic®o, geralmente aplicados em
pesquisas que tentam predizer os beneficios edueagipara um conjunto de estudantes. O
objetivo é verificar o quanto um aluno aprende semsiderar as diversas variaveis que
possam influenciar a aprendizagem, como as vasideicomportamento. Além disso, esse

tipo de técnica pode auxiliar no desenvolvimentoatieidades, pois consegue estimar 0s
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beneficios educacionais antes mesmos de eles t@demaplicados aos alunos (BAKER,;
ISOTANI; CARVALHO, 2011).

Uma das formas de fazer a Predicdo é através efatae métodos de Classificacao,
Regressao e Estimacao de Densidade. A Classificdii@a uma variavel categorica e inclui
os Métodos de Arvore de Decisdo, Regressdo Logjstiiquina de Vetores de Suporte
(Baker, 2010). Baker (2010) descreve que na refpegsyariavel prevista € continua e utiliza
métodos de regressao linear, redes neurais, anttesoJa para o caso da tarefa de estimacao
de densidade, a variavel é prevista em funcéo dsidie de probabilidade e pode utilizar
fungbes gaussianas.

A Classificacéo visa identificar a qual classe grere um determinado registtoou
seja, este método associa um item de dado a uwar@s classes pré-definidas. Pode ser
utilizado, por exemplo, para identificar, em umaoés, qual turma seria mais indicada para
um determinado aluno (CAMILO; SILVA, 2009).

A tarefa de Classificagao consiste em encontramadelo que descreve e distingue
classe de dados e conceitos, associa um item aeadatha ou varias classes prée-definidas.
Na Classificacdo, a Predicéo é feita usando urbuatriclassificador. Os modelos podem ser
representados: Arvore de Decisdo, maquina de settgesuporte, regras de Classificacéo,
funcBes matematicas, redes neurais, entre outldKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011;
COSTAet al, 2012).

A Classificacdo pode ser realizada a partir dordlgo J48, usando dois métodos: o
método Holdout e o métodoCross-Validation Para usar um Modelo Classificador de
Predicdo, é preciso trabalhar com duas bases @s,deehdo uma base de treinamento e uma
base de teste. Tan, Steinbach e Kumar (2009) explique o modelo do conjunto de
treinamento € usado para construir um modelo dssfiizgacdo, que subsequentemente é
aplicado ao conjunto de testes, e a avaliacao Welesempenho é baseada na contagem de
registros de testes previstos correta e incorrgttand-az parte desse modelo o método
Holdout

No métodoCross-Validationou validacdo cruzada, um conjunto de dados éidwid
aleatoriamente erl partes, em que uma das partes € escolhida paeaetes demais séo
usadas para treinamento. Esse procedimento édepetiezes, de modo que cada particdo

seja usada para teste uma Unica vez, ou seja;derirderativo na medida em que a parte

24 Registro — um conjunto de dados relacionados pegtees a uma tabela no banco de dados relacRou.
representar, por exemplo, a informacgéo sobre unoglwimero de matricula, nome, endereco, turmapgur
entre outras).
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selecionada para testes é trocada até que todaartiesido escolhidas (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009). Por padrao, nesta pesquisa, seraadib Cross-ValidationcomK= 10 folds

Na presente tese, a proporcdo de dados usadosnesaqdio seguiu o sugerido por
Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 221), em que teéog®s dos dados foram reservados para
treinamento e um tergo para teste. Dessa formaecéspo do modelo é avaliada com base na
precisdo do modelo do conjunto de teste ao amicaétodaHoldout

Uma das técnicas de Classificacdo simples e basteaida é a Arvore de Decis&o.
Arvore de decisdo é um exemplo de modelo estatigtie usa Classificacdo e Predicdo de
dados, além de ser um dos algoritmos mais usadasHvadi¢cdo. Dentre os algoritmos de
Arvore de Decisdo, optou-se pelo uso do J48, pousedos algoritmos que gera melhor
resultado, além de se mostrar adequado para proeetiis envolvendo variaveis continuas e
discretas, conforme mencionado por Librelotto e ddomatro (2013).

Como ha diferentes objetivos em se utilizar a Mfiaagdo, os autores Chest al.
(2000) aplicaram a Classificagéo, basicamente édrde Arvore de Decisdo, para descobrir
grupos de alunos com caracteristicas e reacOedhsares a uma determinada estratégia
pedagogica. Outro exemplo foi o trabalho proposto @ocea e Weibelzahl (2006), o qual
realizou a Classificacédo para identificar alunos dmixa motivagcdo e encontrou agdes que
foram utilizadas para reduzir taxas de abandono.

Nesta pesquisa, para o Modelo de Predicdo desédwplfioi necesséario fazer uma
Classificacdo de alunos desanimados, a fim de almemodelo para essa Classificacdo e
Predicéo. Foi aplicado na Classificacdo o algorig#® juntamente com os Métoddsldout
e oCross-Validationa fim de verificar qual dos métodos encontra mekoesultados.

Técnicas preditivas abordam o aprendizado supenddo. A aprendizagem
supervisionada € muito aplicada em técnicas pveditipois sdo definidos previamente os
dados de uma classe especifica, ou seja, é preeisor o atributo classe ou objetivo e os
atributos preditivos (DAMASCENO, 2010; REATEGUI; CELLA, 2005).

A mineracdo realizada encontra-se no capitulo ® dgtalha minuciosamente as

técnicas e algoritmos aplicados, assim como os$taeeis obtidos em cada mineracao.

b) Agrupamento

Agrupamento ouClustering € uma técnica utilizada para descrever dados & seu

relacionamentos. O objetivo é encontrar dados $emeds entre si. Quanto maior a
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homogeneidade dentro de um grupo e maior a difaremgre grupos, melhor sera o
agrupamento (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

O principal objetivo do agrupamento é fazer a dwislos dados em grupos, ficando
estes dados reunidos por semelhanca, ou seja, dssoaiar um item de dados com um ou
varios agrupamentos determinados pelos dadogauntilo medida de similaridades (COSTA
et al, 2012). Um dos algoritmos mais utilizados na §lfasacédo é &-means

Algumas aplicacfes na area educacional que apkBcgaopamento séo utilizadas, por
exemplo, para agrupar alunos para fins de ativeladelaborativas, considerando
caracteristicas dos estudantes, nivel de conhemmemtre outros dados (MORENO;
OVALLE; VICARI, 2012).

c) Mineracado de Relacdes (Regras de Associacao)

Tem como objetivo descobrir possiveis relacionaoseantre variaveis escondidos em
grandes conjuntos de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR09). A Mineracao de Relacdes
ainda abrange a Mineracao de Correlacdes, tendo esemplo a correlacéo linear positiva
ou negativa entre variaveis, considerando a exigt&®e uma correlagéo positiva quando, por
exemplo, um aluno manifesta comportamentos queséaorelacionados a atividade que o
professor solicitou com a sua nota (BAKER; ISOTANARVALHO, 2011).

Além das categorias supracitadas para Mineracdetiegdes, Baker (2010) cita mais
duas: a Mineracéao de Sequéncias e a Mineracdouwsa€éanalise de padrbes de covariancia,
inferindo qual evento foi a causa do outro).

Dentre as categorias que compreendem a MineracReldedes, um enfoque especial

€ dado para as Regras de Associacao, detalhadgsia s

I.  Regras de Associagao

As Regras de Associacao (RA) representam combisad@etens que ocorrem com
uma determinada frequéncia em bases de dados diaso, se tornam Uteis para descobrir
relacionamentos interessantes escondidos nessasdmsdados (AGRAWAL; IMIELINSKI,
SWAMI, 1993; TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009; GONCALVES2005). As RA sao
usadas para descobrir padrées que descrevem citézie associadas entre os dados, e esses
padrbes descobertos sao representados em formegides de implicacdo, obtendo padrbes
interessantes (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).
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Uma RA é tida como uma expressao de implicagd@modto X— Y, sendo que X e
Y sdo conjuntos distintos de dados. Para a im@xa¢c— Y, X € o lado esquerdo da regra
ou o0 antecedente e Y € o lado direito da regrase&a, o consequente, podendo ser
interpretada como uma expressao logica do tipoX'Sentdo Y” (NOMELINI et al, 2010) .

De forma simplista, uma regra pode ser expressarparimplicacdo do tipo X Y, onde X
e Y representam um conjunto de itens.

Uma das formas de se obter as RA é através datadgohpriori. O algoritmo Apriori,
descrito por Tan, Steinbach e Kumar (2009), paoteihcipio de que se um conjunto de
itens é frequente, entdo todos os seus subconjiamdsm deverdo ser frequentes, ou seja, se
{X, y, z} € um conjunto de itens frequentes, qualgtransacdo que contenha {x, y, z} deve
conter seus subconjuntos {x, vy}, {x, z}, {y, z}, ¥z{x}, {y}.

Como as RA sao aplicadas para explorar um conjdat@lados com o intuito de
encontrar regras que representem o padrao de ctam@orto, no presente caso, utilizou-se a
mineracdo de Regras de Associacdo (RA) com a gpbcalo algoritmo Apriori, para
identificar o padrdo de comportamento do aluno mesado, apresentado no capitulo 5. O
algoritmo Apriori foi elencado para ser utilizada presente tese, partindo do pressuposto de
que é capaz de gerar RA e, a partir dessas regaisy a descoberta do desanimo.

As técnicas de associacdo usam o tipo de apremdiEathaquina ndo supervisionado.
Na aprendizagem nao supervisionada, utilizam-génogms sem a determinacéo do atributo
classe ou atributo objetivo, usando analise expldea dos dados e ficando a cargo do
algoritmo utilizado a definicho de quais atributes valores serdo usados para o
desenvolvimento das RA (REATEGUI; CAZELLA, 2005).

ii. Qualidade e Medidas de Interesse de Regras deiAgdoc

Geralmente, mede-se a qualidade ou forca da Regrsssiociacdo a partir de duas
métrica”, uma é o suporte e a outra é a confianca. O suplertuma regra é usado para
determinar a frequéncia na qual uma regra é apliead um determinado conjunto de dados,
e a confianca para determinar a frequéncia na @gidtens Y aparecem nas transacdes que
contenham X (SILVA; CRUZ; SILVA, 2014). Além dissoma regra de baixo suporte pode
ser eliminada por ndo apresentar interesse, sesattowalor baixo para eliminar regras. Por

outro lado, a confianca mede a confiabilidade der&mcia de uma regra, quanto maior o seu

%5 Métricas sdo regras que regulam uma medida, mp GEgras que serviram para medir a qualidade de um
regra, facilitando a escolha de melhores regras.
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valor, mais confiavel é a regra. O Capitulo 5 d@éiro uso e aplicacdo da confianca e suporte
nas RA encontradas.

Para Agrawal, Imielisnki e Swami (1993), ndo seedewonfundir o suporte com
confianca, visto que a confianca € uma medida @& fdbe uma regra e o suporte corresponde
a uma significancia estatistica, e se o suportefardsuficientemente grande, significa que a
regra ndo é digna de ser considerada ou ndo sedasr@eferidas, sendo usada mais tarde.

Além do suporte e confianca, foram usadas as medielanteresse objetivas, ou seja,
medidas que empregam indices estatisticos par&aragaforca de uma regra comolifi
(avaliar dependéncia)amnviction(avalia implicacdo). Para Gongalves (2005), atsicterar
uma regra A»> B, a mediddift indica o quanto mais frequente se torna B quandcdkre, e
quanto maior o valor encontrado, melhor € a regfiaoconviction diferentemente dbft,
avalia a implicacdo da regra, considerando o sepotantecedente como do consequente.
Quando dift (A— B) < 1, A e B sdo negativamente dependentes,oevedor da implicacéo
da regra (A~> B) >1, entdo, a regra é considerada positivanugpiendente, e caso o valor de
lift (A— B) = 1, entdo, A e B séo independentes (GONCALVEH)5). Para o autor, os
valores usuais deonvictiona serem selecionados para as melhores regras astanentre
1,01 e 5, pois, os valores acima de 5 geralmeméseptam regras Obvias.

Ambas as métricas foram usadas, de acordo coneratlita, a fim de apoiar na
selecdo de melhores regras no contexto desta pasquide se selecionou as regras que
possuiam maiores escores para as duas métriceeghkas de Associacao obtidas (capitulo 5)
no processo de mineracdo foram validadas por edisees® da area de MDE e CA, e as

melhores regras foram apontadas para serem vadi@gaciamporem o Modelo de Predicéo.

3.2.3 Trabalhos Associados

Algumas pesquisas que aplicam MDE sdo apresentestda secao com intuito de
mostrar as potencialidades da MD aplicada na edo¢cédgm como apresentar um referencial
tedrico sobre importantes pesquisas desenvolvidas.

A MDE pode ser usada para projetar tecnologiasfeis$ inteligentes e fornecer

melhores informacgdes aos alunos e professores (BAKB14). Para o autor, aplicacdo da

%6 Dois especialistas nas areas de mineracgéo de dadnsspecialista em computagéo afetiva apoiacam n
entendimento de variaveis e interpretacédo dassedptedas no capitulo 5.
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MDE propicia, por exemplo, a descoberta de comalasos aprendem, podendo apoiar na
predicdo e entendimento de comportamento paraea@digagem.

O trabalho desenvolvido por lepsen (2013) utilizoWMDE para detectar padrdes de
comportamento associados com o estado afetivoudérdcao no aluno. O autor utilizou a
ferramenta de mineracaWizRulé’ para a geracdo das Regras de Associacdo assoamdas
estado afetivo de frustracdo do aluno ao realizarcécios de Algoritmos. Foi possivel
evidenciar que algumas variaveis relacionadas aé@una repetida de erros no codigo-fonte
e a demora na conclusdo do exercicio de algoristevam associadas ao estado afetivo de
frustracdo do aluno. Apds a descoberta das regramutor propés uma ferramenta de
recomendacgdo de um novo exercicio com nivel meaarothplexidade em relagdo aquele
gue o aluno ndo conseguiu resolver.

O trabalho de Majadas, Santos e Boticario (201@)facme também citado na sec¢éo
2.4, investigou como detectar afetividade do alanmartir de véarias fontes de dados. Uma
delas é através da producéo textual dos alunostenagdo em um ambiente educacional. Os
autores utilizaram a mineracédo de texto a fim dmmeinar palavras com conotacéo afetiva,
onde termos positivos e negativos foram identificacA técnica de MDE aplicada foi a de
redesbayesianasporém, os autores apontam a necessidade deniedefitos dados para
obter melhores resultados nos novos experimentos.

A pesquisa desenvolvida por Inventagal. (2013) propde um modelo para ajudar o
aluno a monitorar os estados afetivos (tédio, @@duencantado, engajado e neutro) durante
a realizacéo de atividades. A proposta dos auédesque o estudante seja informado sobre o
seu estado afetivo quando estiver exposto a unmraclga cognitiva, para que possa mudar o
seu comportamento. Tal sistema ainda podera swgetidlades para melhorar o aprendizado,
quando determinados estados afetivos sdo ou nadmledtificados. Os autores utilizaram a
ferramenta de minerac@®apidMiner para a aplicacdo da MD. Foram feitas comparacdes
entre os resultados alcancados pelos algoritmos Ndi8e Bayes, Jrip, SVIVRep-Tree
Bayesian NetworkMelhor resultado foi apresentado pekve Bayes

A pesquisa de Riget al. (2014) foi desenvolvida em uma aplicacédo a quasibdita
a descoberta de conhecimento em bases educaciatr@agés de MDE juntamente com
Learning Analitys(LA), fornecendo aos gestores e professores irdod®s sobre o processo
de ensino-aprendizagem, cujo objetivo principalaralisar e identificar situacdes que levam

a evasao do aluno. Foram utilizados dados dasagiies dos alunos no AVEA para a

2 O WizRuleé uma ferramenta de mineracgéo desenvolvidaWesofte TextMinig Versdo demo:
www.wizsoft.com.
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predicdo da evasdo baseada na quantidade e daaessdes as ferramentas do ambiente. Os
autores aplicaram redes neurais como técnica ded® predicdo. O algoritmo manipulado
foi o backpropagation

No trabalho de Gottardo, Noronha e Kaestner (2Gd#jeito um estudo de aplicacéo
da MDE para a inferéncia do desempenho do estuéamteursos a distancia, sendo util na
medida em que os professores acompanham os essidadefinem estratégias pedagdgicas
gue minimizem reprovacdes. Nos experimentos, fantiizados o método de classificacao
aplicando os algoritmoBandomForese MultilayerPerceptrondiretamente na ferramenta de
mineracéo Weka. A proposta dos autores enconteasgesenvolvimento.

A pesquisa de Ocumpaugh, Baker e Rodrigo (20125)204pesar de ter sido
apresentada na secado 2.2, merece destaque nedtaceeg relacdo a MDE. Através do
BROMP (The Baker Rodrigo Ocumpaugh Monitoring Protgdoi desenvolvido um modelo
padrdo, em forma de protocolo, para que professaresitro observador pudessem observar
estados afetivos e comportamento observavel dooaém interagdo em um ambiente
educacional, e anotassem via registro no proto&®®OMP. A principal finalidade do
BROMP ¢ identificar situagcdes em que o aluno néeeds intervencdo quando apresentar
frustracdo, confusdo, tédio, entre outras.

Atualmente, o BROMP esta em sua segunda versao NBRDO0) e € capaz de inferir
aspectos relacionados a afetividade quando o @&ooantra-se em confusao, tédio, frustracao
e concentracao e ja foi integrado a varias aplesg@ilucacionais (OCUMPAUGH; BAKER;
RODRIGO, 2012, OCUMPAUGH:t al.2015).

Os dados do protocolo associados aos daddegddos alunos, quando minerados,
podem inferir questBes relacionadas a afetivid#@deartir das observa¢gfes anotadas no
protocolo, uma sincronizacdo com lmgs dos dados do AVEA ou outro tipo software
educacional que esteja sendo usado pelos aluresiZzada. De posse dessas informacoes, a
MDE é aplicada e é feita uma correlacdo dos padiéesiteracdo com as observacdes de
campo vindas do protocolo. A partir dessa juncaoddeéos, os autores apresentam uma
inferéncia sobre os estados afetivos detectados.

Para usar o protocolo, € preciso ter a certificalBROMP, em que € necessario
receber o treinamento e alcancar a avaliacdo daenedtatistic&appapara o valor de 0,6.
Para facilitar a observacéao e seguir o protocoicjésenvolvida uma ferramenta em Android
chamada de HART The Human Affect Recording Tholapresentada na pesquisa de
Ocumpaugtet al (2015), que facilita a coleta e integracéo dadod do protocolo com os de

log do ambiente usado pelo aluno.
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A pesquisa de Shutet al. (2015) usa MDE para modelar o conhecimento dooalun
incluindo seus estados afetivos e a sua influémeiaprendizagem em um jogo educacional.
O jogo utilizado é d”hysics PlaygroundShute e Ventura, 2013). Os autores (Sledtel.,
2015) buscaram estabelecer a forma como os esw@@tsos (frustracdo, confusdo e
concentracdo) influenciaram a aprendizagem no gognalisar como esses fatores interagem
para influenciar uns aos outros e promover a apragem. A observacdo dos estados
afetivos foi feita utilizando-se o protocolo BROMBP.

ApoOs analisar as pesquisas supracitadas, percefaesédha forte engajamento da
comunidade académica no desenvolvimento de pesqgisa aplicam MDE. A pesquisa
desenvolvida nesta tese teve como foco o estadmideo desanimado e utilizou métodos e
técnicas da MDE para apoio na obtencdo do ModeRredicdo do aluno desanimado.

O Quadro 2 faz uma apresentacéo resumida dos hHosbalipracitados, juntamente

com o desenvolvido nesta pesquisa.

Quadro 2: Exemplos de trabalhos desenvolvidozatiio MDE

% TECNICAS FERRAMENTA FERRAMENTA
AUTOR APLICAGAO UTILIZADAS MDE DESENVOLVIDA UTILIZADA
Reconhecimento do Modelo de Predi¢ao
A Classificacéo (J48 e do Aluno Desanimado
estado de &nimo A )
Damando . CrossValidation). juntamente com a
desanimado do alunp o . o Weka/SPSS
(2016) . x Regras de Associagdo | Visualizagdo do
em Interagao no (Apriori) Modelo em forma
AVEA Moodle P c
Gréfica
Redes Neurais com o | Ferramenta que
Rigo et al. = algoritmo apresenta os alunos .
(2014) Evasao backpropagation com predicdo da Nao cita
evaséo.
Gottardo, Estimativa de Classlflcagao através dos o _
Noronha e algoritmos Né&o foi desenvolvida
desempenho de Weka
Kaestner estudantes RandomForese ferramenta
(2014) MultilayerPerceptron.
Protocolo para BROMP-
observar de estados .
. ~ The Baker Rodrigo
afetivos (frustracéo,
Ocumpaugh U Ocumpaugh
confuséo, tédio) e L
, Baker e ~ Monitoring Protocol | Ferramenta
. comportamento Nao consta . e
Rodrigo observavel do aluno Ferramenta Android | propria.
(2012; 2015) . x HART (The Human
em interagdo em um )
. Affect Recording
ambiente
' Tool)
educacional.
Identificacdo dos
estados afetivos:
frustracdo, confuséo
Shuteet al. x N3 Utili BROMP 2.0 N&o ci
(2015) e concentracéo parg N&o consta tiliza o . do cita
0 aluno em interacag
no jogoPhysics
Playground
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% TECNICAS FERRAMENTA FERRAMENTA
AUTOR APLICAGAO UTILIZADAS MDE DESENVOLVIDA UTILIZADA

Recomendacéo de

lepsen Estado afetivo Regras de associacao - | exercicios de menor WizRule

(2013) frustrado algoritmo Apriori complexidade para o
aluno frustrado.

Majadas, Reconhecer emogGe Sl\/lmeragao de Tgxto y

Santos e ~ Arvore de decisdo, Redg N3 .

o em produc¢des : ao tem N&o cita
Boticario textuais Bayesianas
(2013)

Reconhecer estados Variaveis
Inventado et | afetivos (tédio, comportamentais - Rede
al. (2013) confuséo, encantada, Bayesias, J48Rip, Rep-
engajado e neutro) | Tree

Fonte: Elaborado pela autora

SProposta de modelo | RapidMiner

Ao analisar as pesquisas supracitadas, algumas detdobaram reconhecimento de
guestdes relacionadas com os afetos como as pasqiedepsen (2013), Ocumpaugh, Baker
e Rodrigo (2012; 2015) e Majadas, Santos e Botid@013). Algumas incluem a frustracao,
que é considerado um termo afetivo que faz partestado de animo desanimado. Dessa
forma, o estado de &nimo desanimado, o qual é atbonth nesta tese, engloba muitos termos
gue estdo presentes isoladamente em algumas Eesdairmando-o mais completo quando se
refere aos termos afetivos evidenciados.

Ja com relacdo as técnicas de MDE, estas séo fsgpe@ cada pesquisa e vao ao
encontro do objetivo proposto em cada uma, pord&serga-se que tarefas preditivas foram
desenvolvidas na maioria das pesquisas.

Na maior parte das pesquisas, modelos de alunprsfiostos e muitos dos dados sao
oriundos dos AVEA ou softwares educativos os qoaisrem interacédo dos alunos.

No que diz respeito a presente pesquisa, foi dedede o Modelo de Predicdo do
aluno desanimado, juntamente com a integracaordarfenta de mineracdo Weka no AVEA
Moodle, e foi implementada uma ferramenta de visagho do Modelo de Predigao, via

dashboard demonstrando um diferencial com relacéo aos demai

3.2.4 Processo de Mineragéao de Dados Educacionais na Paisq

Ao associar areas e técnicas ao processo da miekapossivel ter uma visdo macro
da abordagem da MDE na presente pesquisa. Inigigéméoi feita uma analise estatistica



60

para 0 questionario aplicado (Apéndice B) e parelogs dos experimentos . B, e C
(detalhados na sec¢éo 4.Bssa analise incluiu a geracaofrequéncia estatisticas, a geragéao
de histogramas da distribuicdo estatista tabulacéo cruzada, a fim derificar associacdes
entre as questdes e dadoslog e obter melhor entendimento das variaveis levantatiads
essas defini¢cdes, o processo de MDE pode ser exiex

O procedimento adotado na presente pesquisa psia @ apresentado através

Figura 7 e, logo apdésao apresentadwos detalhes previstos para cada etapa do proce:

mineracao.
Figura 7: Etapas para MDE
[ ‘
. Interpretacao,
Pre- Aplicacdo da Avaliacdo e
Entrada de dados processamento P ~ ~
Mineragcao Apresentacao dos
dos dados
Resultados

Fonte: Elaborado pela autora

Detalhamento das etapas do processo de mine

a) Entrada de dados: a busca dos dados foi feitoéstrda base de dados do AV
Moodle.

b) Préprocessamento dos dados: o AVIMoodle € composto por varias tabe
relacionadas em seu banco de dados, cujos dadessaeos para realizar
mineracéo. Os daddoram “limpados” e “transformados” no formato aproprie
para ser minerado, ou s, precisaram ser transformados pa formato a ser
usado no minerad Weka.

c) Aplicacdo da mineracdo de dados: apl-se algoritmos de mineracédo de dad:
fim de descobrio contetdo de conhecimento de interesse. Ut-se o minerador
Weka(mais detalhes na sec¢éo 3.3.1) para realizacadadsifitacdo e Regras
Associacao, atraveés do algoritmo J48 (métHoldout e Cross-Validation e
algoritmo Apriori

d) Interpretar, aviar e apresentar os resultados (péseessamento): apos
mineracéo, o resultado alcancado foi apresentagcesjecialistas de MD e C
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conforme mencionado anteriormente, a fim de veniferesultado da mineracédo e

validar regras obtidas.

3.3 FERRAMENTAS PARA MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Esta secdo se dedica a apresentacdo de algumasdetas usadas para MD e
aplicadas em MDE com enfoque no Weka, pois foiraafeenta selecionada para realizar a
mineracdo na presente tese. Além do Weka, sdoempaess as ferrament&apidMiner,
KNIME e SPSS.

3.3.1 Weka

Uma das ferramentas de mineracdo de dados basti#iteda é o WekaWaikato
Environment for Knowledge Analysigue possui um conjunto de algoritmos de apreddiza
de méquina e ferramentas de processamento de gadmgrover a mineracdo de dados.
Possui uma interface que permite ao usuario pattaparar diferentes métodos e identificar
qual é o mais apropriado para o problema no qegiga resolver (WITTEN; FRANK, 2005).

O Weka foi desenvolvido pela Universidade de Walkata Nova Zelandia (N2),
particularmente, peldachine Learning Groupum grupo que busca aplicar métodos de
aprendizado de maquina a fim de fazer com que ctadpres possam analisar
automaticamente um grande volume de dados, e degidiis informacdes sdo mais
relevantes, apoiando em previsfes e precisdo adtouha decisbes. O objetivo do grupo é
desenvolver técnicas de aprendizado de maquina;s praticas e importantes para a NZ,
além de contribuir com o quadro tedrico da areak@V2014).

A tela inicial do Weka é exibida na Figura 8.
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Figura 8: Tela inicial do Weka

€3 Weka GUI Chooser Lo | E |

Program Visualization Tools Help

3 Applications
'WEKA
The University ————————————————
{ of Waikate Experimenter

Waikato Environmaent for Knowledge Analyss Knowledgelow
Version 3.6.11 L

{c) 1953 - 2014 I

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zsaland

Com relacdo aos detalhes técn, o Wekaé desenvolvido em Java, multiplatafo,
e e distribuido pela licenca GN(General Public Licencepodendo ser obtido pdownload
diretamente d site da Universidade de Waik?®®. O Wekapossui muitos algoritmos «
aprendizado que podem ser facilmente aplicados dataset’ além de ferramentas pe
préprocessamento, regressiclassificacdo, agrupamento, regras ssociacao, selecao de

atributos e visualizacdo. A Figura 9 exibe a principal do Weka.

Figura 9: Apresentacao do Weka

'O Weka Explorer o= = ‘é

Preprocess | I I |

” [ Open URL... ] ‘ Open DB... ‘ ‘ Generate...

[ Choose ] None

Current relation Selected attribute
Relation: None MName: None Type: None
Instances: MNone Attributes: None Missing: MNone Distinct: Mone Unique: None

Attributes

- [ Visualize All

Status -
Welcome to the Weka Explorer [too ] 0

A ferramerta trabalha com o tipo de arquivo no formato ARAtribute Relation File

Formali), que pode ser lido de um arquivo ou gerado pa comsulta ao banco de dad:

%8 para download do Wekhttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/Weka/downlding.html.
? Datasets&o conjuntos de dados que podem estar armazesadusnco de dad
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Arquivos ARFF possuem duas secbes. A primeira espeito adHeader ou seja,
descreve informacdes no cabecalho, que inclui cendanrelagcédo e a lista de atributos com
seus respectivos dados. A segunda secédo diz egmatdados propriamente ditos (Weka,
2014). Arquivos do tipo ARFF aceitam os seguinteest de dados: nominal (lista de
possiveis valores) entre colchetes e separadosigoia, numérico (real ou inteiro), string
(muito usado para mineracdo de texto) e data (edpas otimestamp“yyyy-MM-dd
HH:mm:ss”). Geralmente, no cabecalho, ha detalltdseso arquivo (em comentarios),
seguido por @ e nome da relacdo e @ e os atrilausesem utilizados, neste caso, com o
respectivo tipo de dado. Para a segunda parte assdo seu inicio se da com @data,
seguido por todas as instancias ou registros e aebstos. Cabe ressaltar que os atributos
devem ser separados por virgulas e cada linhaaewesponder a um registro, além do uso
de % para comentarios.

Ao importar um arquivo ARFF para o Weka, torna-gssjvel escolher uma técnica e
0 algoritmo desejado para realizar a mineragdo. éamplo de arquivo ARFF pode ser

analisado como demonstrado na Figura 10.

Figura 10: Exemplo de arquivo ARFF

| %Primeira parte - Cabecalho

i % Exemplo de um arquivo ARFF

' %

| @relation Teste

Jigo numer

@attribute Resultado {aprovado, reprovado, recugéa
@attribute Media numeric

@attribute InteracaoForum {sim, nao}

@attribute Chat {sim, nao}

% Segunda parte — Dados
@data

% instancias — 5 para exemplo

1111, aprovado, 9, sim, sim
2222, recuperacgao, 6, sim, ndo
3333, recuperacdao, 7, ndo, sim
4444, aprovado, 8, sim, sim
5555, reprovado, 6, ndo, n

Fonte: Elaborado pela autora
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Se os dados estdo no Moodle, € possivel realizapartacdo dos dados necessarios
para um formato mais apropriado para gerar o ARRFa isso, geralmente, é preciso realizar
uma consulta SQLStructured Query Languayy@o Banco de DadodMySq) e exportar os
dados no formato CSV, retira-se as aspas e, endsetpasta selecionar o botdo de executar.
Dentro do Weka, é possivel abrir o arquivo do faom@SV exportado pelo Moodle e
posteriormente salva-lo no formato ARFF. Desta frén possivel transformar os dados do
Moodle para serem usados diretamente no Weka.

A Figura 11 exibe um passo-a-passo para esta eéx@cug

Figura 11: Passos para exportar e usar um arqoiwdadle no Weka

2 Exportar 1 importse Opsractes ents” table

P et £t )|

O <] colocarnoformata G5V

<71 Retirarasaspas

a) Exportar consulta SQL b) Selec¢do do tipo de arquivo
e B F Bl & fosin 2]
Aol —e——
) Ivoaser A = Vhe = ; 4 -
e utlzado = - = car e Save. E>® g ﬁ i
G St e o ™ g
i saia M s atnn | | b
R o o ) £ = Salvar
~ « [Escolherapastaonde deseja
ST s slvaraquivearft
Escolheronomedoarqhmimelj
verificar seutipo | :
= Selecionar “Todos os Arquivos™ ﬁ ‘ = ,.L
Hebras b el 2t ER "Enter” | |

c) Abrir o arquivo CSV no Weka d) Salvar o arquivo no formato ARFF

Fonte: Elaborado pela autora

O processo de mineracéo realizado a partir dossddd@rquivo ARFF esta descrito

no capitulo 5.
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Além da mineracdo, uma integracdo Weka ao AVEAMoodle foi desenvolvida e
implementada com o propésito de possibilitar a naig&o dentro do proprio ambiente. De
forma, permite ao professor utilizar a mineracam ams dados integrados ao ambien
possibilita obter os resultados mais rapidamentgu#os eles ndo estiverem integrados. E
integracamferece ao profess, além do apoio computacional para a realizacdo danagao

afacilidade de uso para realizar efetivamente a rag@® Essa integracdo € apresentad:

Capitulo 6.

3.3.2 RapidMiner

O RapidMinef® é um minerador de cédigo aberto com capacidadealzar anélis:
preditiva. Esta ferramentalesenvolvida em Java e na sua versépermite aplicacdo de

varias técnicas e algoritmos para a mineracdo ddesde mineracdo de texto. A Figura

apresenta a tela d®apidMine.

Figura 12: Tela d&apidMiner

1l <new process> — RapidMiner Studio 6.0.003 @ Fabricia-HP o @
File Edt Process Tools View Help
‘ % = z E
Home | Design (F5)  Resdls (F5) Waard

= HQ:G W W ’HHE’ 0.

52 Parameters

£ Operators £~ Process
@ ~ PG - & Process » g-BEHEH E v >R~
& (£ Process Control (37) 2 process
3 Utilty (52) i3: Proce:
3 Ioguerbosity [mn v‘
3 Import (26) - dres ..
3 Export (17) Jogfile [:[7@ |
& () Data Transformation (114) =
& & Modeling (118)

& (3 Classification and Regression (53)
() Attribute Weighting (21)

(2 Clustering and Segmentation (13)

(2 Association and Item Set Mining (5)
() Comrelation ana Dependency Computz
() Similarity Computation (4)

() Model Application (13)

& () Evaluation (29)

[}
]
©
®
]
=

*\ 4 hidden expert parameters

© Compativiity level (_ 6.0.003 )

| @ Repositories
; T o Hel
Bd-a 59 @ Hep
= @ sampi =
) Samples I3 Process
[ Of data
B S (none)
%08
E) & Local Repository
S data The root operator which is
< processes the outer most operator of
every process.
) Mostrar érea de trabalho

Algumas pesquisas na area educacional foram ddsidas utilizando (RapidMinet
por exemplo, o trabalho de Wilget al. (2010) queaplicou arvore de deciséo pideterminar

% Disponivel para download ethttps://my.rapidminer.com/nexus/account/index.htfol#nload
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o perfil de aprendizagem dos estudantes. A pesquisa de rdgoGatapan e Bastos (201
aplicou oRapidMinerpara realizar a anse de perfil de estudantes de um cilLato Sensu
na modalidade EADem qut aplicou o algoritmo de classificacdo ID3 para pas&r uma
visualizacdo da formacéo e experiéncia ¢éAD dos candidatos selecionados para o cur

fim de propor uma abordag: pedagogica do curso congruente com o perfil selacio

3.3.3 KNIME

Outra opcdo para a MD é propiciada pKnime Plataform Analyti!, que é uma
plataforma utilizada para mineracdo de dados, pudswcodigo fonte aberto, licenca G
(General Public Licengee facilmente extensive direcionadaao desenvolvimento de A
(Interface de Programacédo de Aplicativos). O Kniénema plataforma de andlise de de
que possibilita realizar a mineracdo em um granolenve de dados a fim de anali
tendéncia® prever resultados (KNIME, 201 A Figura 13 apresenta a tela do Knime, ¢

destaque para a mineragao.

Figura 13: Tela Knime

KNIME [ESRel™ >

File Edit View Node Help

|1~ - Z00P0BFE=ACE~r00 E

= O A 2:KNIME_project = O || @\ Node Description 52 =08

In Mining:

=i, EXAMPLES (quest@publicserverknime.orgid] In Bayes:
i) Please login to access the server

2 LOCAL (Local Workspace) Haive Bayes

Learner:

Creates a naive
Bayes model
from the given
classified data.

Haive Bayes

Predictor:
Uses the naive
Bayes model
from the naive
Bayes learner to
predict the class
membership of
&ach row in the
input data.

2= Outline 52 = O | E console x| FE~-5-70
KNIME Console

#* \elcome to KNIME v2.9.4.0842079 - the Konstanz Information Miner ***
Copyright, 2883 - 2014, Uni Konstanz and KNIME GmbH, Germany

Log file is located at: C:\Users\Fabricia\Downloads\knime_2.9.4\workspace\.metadata\knime\knime.log

Encarado como uma poderosa ferramenta para apalisaealizacao de dados, forne

um ambiente pa intuitivo e facil de usar. Além da possibilidatke mineracdo de dados |

%1 Disponivel para download ethttp://www.knime.org/knime
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meio de arquivos, o KNIME pode chamar e traballan WebServic para manipular e
minerar os dados (SILIPO; MAZANETZ, 201

O trabalho desenvolvido por Wiswedel, Kotter ep8 (2013)utilizou o KNIME para
realizar a mineracdo de textos dos dacoletadosa partir de um forum nWeb, #&m de
monitorar suas estatisticas. Dessa fi, foi possivel observar os temas discutidos nos &)

apresentadosela mineracgéo de tex

3.3.4 SPSS

O SPS¥&, cujo acronimo Statisti@l Package for the Social Sciees é umsoftware
utilizado para analises estatistique inclui apossibilidade de realizar mineracao de dad
mineragao de texto.

Para utiliza-lo,é preciso ter um arquivo prerado para ser importado pelo SP
podendo ter o formato de dados, por exemploExcel ls), Acces®, entre outros. E
necessario declarar cadariavel utilizada, informanc o nome da variavel, tipo de dac
(numero string), tamanho da varidvel, enioutras informacodes.

A Figura 14 apresenta a tela inicial do Sk

Figura 14: Tela do SPSS

[EH “TodosTESTE.sav [DataSetl] - PASW Statistics Data Editor

File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utilities Add-ons  Window Help

=l N -

Missin. g Columns Rol
1 None “ Input
2 o None “ Input
3 = None “ Input
4 ress__ None “ Input
5 None “ Input
6 ss_. MNone “ Input
7 None ™ Input
8 ss_. MNone Input
9 None put

ess_. Mone

< Scale

5
E
E
S
E
E
S
E
E
3
E

ress_. MNone E
8
E
E
S
E

1
1
S
E
1
S
E

~ In

L

i
11 None  Input
12 & Nominal |  Input
13 MNone & Scale “w Input
14 ress__ None < ina  Input
15 None  Input
16 ress__ None &  Input
17 i ng Value Analysis None & N Input
18 Multiple Imputation None 5 & Mominal N Input
19 Complex Samples None 1 & Nominal  Input
20 Quality Controt ex__ MNone & Nominal “ Input
21 ROC Curve ex__ MNone & Nominal  Input
22 7 tipos ex__ MNone 1 & Nominal  Input
23 0 o 10)Outros tipos ex__ MNone & Nominal  Input
& Nominal  Input

256 0 10)Outros tipos . None None

2 pownload do SPSS erhttp://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/products/stesistownloads. htn.
3 Access é um sistema gerenciador de banco de dedeswblvido pela Microso
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Apés ter todos os dados, é possivel iniciar 0 s através dos varios menus e
submenus, realizando analise estatistica, gerae@vaficos, regresséao linear, transformacgéo
de variaveis, geracdo de qudftis demais opcoes.

Um manual do SPSS foi desenvolvido pela UFRGS ispgbdibilizado através dink:
http://www.ufrgs.br/gpat/wp-content/uploads/2012ZK&nual-de-Spss-pt.pdf.

Ressalta-se que a presente pesquisa contou, imécitd, com a assessoria do Nucleo
de Assessoria Estatistica (NAE)Foram agendadas duas reunides para apoio nmu3e3S.

A versdao utilizada do SPSS foi a disponibilizade pg-RGS aos alunosPAWS Estatistics
18 — atraves ddownloaddiretamente no site da IES.

O SPSS foi aplicado para fazer a tabulacado dossdda® questionérios (apéndice B),
também para tabular os dados tbms do Moodle nos devidos experimentos e serviu de@apo
para a geracdo de histogramas de frequéncias,ageda; quartis usados nas mineracdes e
apoio estatistico detalhado nos capitulos 4 e Giaagdo nas tarefas de pré-processamento e

transformacao dos dados.

3.4 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

O capitulo apresentou 0s principais conceitos, itasn meétricas e ferramentas
utiizadas na mineracdo de dados educacionais ent@poas principais técnicas
computacionais abordadas na presente pesquisa,aQtassificacdo e Regras de Associacao,
juntamente com os algoritmos J48 e Apriori.

Além dos principais conceitos, foi possivel idaodf, através das areas da mineragao
de dados apresentadas, que a pesquisa se enqupuingeda area, modelagem do aluno.
Além disso, foi possivel apresentar e compreendslieaacdo da MDE em varias pesquisas
apresentadas, onde muitas delas buscam iden@fspactos relacionados com a afetividade,
mostrando o potencial da MDE para a area educdciona

Buscou, através das ferramentas disponiveis par&,M@entificar e detalhar as
principais ferramentas e apontar a ferramenta leisizgl optando pelo uso do Weka por ser
uma ferramenta utilizada em muitas pesquisas made®1DE, devido a sua facilidade de uso

% para Espinheirat al. (2015), separatrizes s&o medidas usadas parasepdps e o quartil é usado para
dividir dados de uma série em quatro partes igdaigjindo a populagdo em grupos.

% NAE é um 6rgéo do departamento de estatisticaFd®G$ com a finalidade de ofertar assessoria ditatis
em pesquisas académicas dentro da Universidadeoribiel em: http://www.mat.ufrgs.br/~nae/onae.htm.
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e, também, pela possibilidade de a exportacdo ddesddo Moodle para Weka se dar de
forma amigavel. Além disso, o0 Weka possui codigoeli o que facilitou quando foi
necessario integra-lo ao Moodle.

Também foi empregado o SPSS como apoio a anatetséisa e auxilio na utilizacédo
das variaveis na mineragdo, principalmente as iyeeam que ser transformadas, como o

caso da geracao de quartis. Todos os valores diésgestao discriminados no capitulo 5.



4 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Eske capitulo destir-se a apresentacao grocedimento metodolégi adotado nesta
tese. Foram utilizadopara a fundamentacdo da metodoloce pesquiseos autores Gil
(2002), Yin (2010),Flick (2013 e Silva e Menezes (2005).

Para Sampieri, Collado e Lucio (201Z 30),uma pesquisa abrange um “conjuntc
processosistematicos, criticos e empiricos aplicados aodestie um fenbmeno” os que

sao apresentados, através da Figura 15, como poscesmdamentais do processo de pesq

Figura 15 Processos fundamentais do processo gelpesquis
Formulacdo do problema

Revisdo da literatura

&
&

Coleta de dados
Analise dos dados

Relatdrio de resultados

Fonte: Adaptado dSampieri, Collado e Lucio (2013, 30).

A primeira fasedeformulacdo do problema, foi desenvolvida no capifie abordou
a exploracao, descricdo e entendimento do problBladase de revisdo de literat, foram
apresetadas bases tedricas e conceituais para a pesqgaisque tangeaos aspectos
relacionads a afetividade e sobre a fundamentacdo da MDEuas foram descritos n
capitulos 2 e 3, respectivame

A coleta de dados, apresentada no presente capiigreve o experimento piloto
0s experimentos utilizados na coleta de dados. élisende dados diz respeito a descr
sobre os resultados e a anapropriamente dita dodados coletados, os quais incluiran

procedimentos de MD ewalidag&do da mineréo.
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4.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

A pesquisaproposta é deatureza aplicadaao processo de ensino e aprendizagem,
fundamentada no conceitos de Silva e Menezes (2@@5uanto afirmam que a pesquisa
aplicada objetiva gerar conhecimentos para aplacpgética dirigidos a solucdo de problemas.
A classificacdo da pesquisa também é fundamentadaconcepcdes de Gil (2002), ao
descrever que toda pesquisa poskassificacddoaseada de acordo com sebgetivosgerais.
Dessa forma, a pesquisa é classificada cexpticativa a qual se preocupa em identificar os
fatores que determinam ou contribuem para a ocoeéte fendmenos. Para Gil (2002), as
pesquisas explicativas podem ser classificadas experimentais oex-post-facto

Sendo assim, com relacdo apcedimentos técnicpptou-se em desenvolver
pesquisa experimental sob a otica de Gil (2002)eqoor que pesquisas experimentais
determinam um objeto de estudo, selecionam-sevedsigue podem influencia-lo além da
definicdo das formas de controle e observacéao f@ds€das variaveis sob o objeto de estudo.
O autor aponta a necessidade de realizar teste® dostrumento de coleta, a fim de medir o
gue é proposto na pesquisa, 0s quais foram reafiza@stao presentes no capitulo 6, onde se
aborda a validagéo.

Nesse sentido, observa-se que o objeto de estudzfinido através da questdo de
pesquisa, e as variaveis que podem influencia-lanio identificadas pelas variaveis
observaveis do aluno em processo de desanimo des&oitas no capitulo 5. As variaveis
foram descobertas e validadas/testadas por meinigiracdo de dados, apresentadas nos
capitulos 5 e 6.

A abordagem do problema se deu de forma quanti-dpahlitativa por ter realizado
uma interpretacdo dos dados empiricos, os quasfpossiveis de interpretacdo a partir da
MDE realizada. Também se adotou uma abordagem itpievat, que se deu ao utilizar
procedimentos estatisticos da andlise dos daddsgidos alunos, sua tabulacdo e aplicacédo
no SPSS.

Diante do exposto, a metodologia guiou-se atraves dados procedimentos

apresentados pela Figura 16.
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Figura 16: Procedimento Metodoldgico

Classificacao Procedimentos Abordagem do

Natureza L L.

objetivos técnicos problema
2 e C—

Aplicada \— \—

. Quantitativa
Do onde Explicativa Experimental .
ensino e Qualitativa
aprendizagem

Fonte: Elaborado pela autora

4.2 ETAPAS DA ELABORACAO DO PROJETO E DEFINICAO DA AMORA

Para a elaboragdo da pesq, foi realizada inicialmente umaesquisa bibliografica
para apropriacdo dos conceitos fundame, dostemas centrais relacionados a afetivic
bem como suas relagdes com a aprendizagem em AXEA dos termos relacionados
afetividade, foi necessario buscar aporte na anadistatistica e mineracdo de da
educacionaisa fim de dar sustentacdo a técnica computac utilizade. Através da presente
apropriacdofoi possivel escolher termos e técnicas para aidimamento da pesqu, 0s

quais incluem:

a) Estudo aprofundado sobre estados de animo e, s@gsiécamente, no estado
animo “desanimado

b) Definicdo do uso da ME e técnicas estatisticas paradizer os alun« propensos
ao desanimo;

c) Desenvolvimento do estudo pil, onde foi possivel apontar o mapeamentc

variaveis utilizadas, conforme apresentado na Ridi

Portanto, para a elaboracédota pesquisa, foi necessario lrear acoleta de dadoa
partir de um estudo pilot® d: realizagéo de trés experimentds B e ().

Para a coleta de dadfoi utilizado o instrumento questionaremalise de document
do AVEA Moodle (ogs dados detabelas do banco de dadosbul:cdo e preparacdo de

dados, mineracéo dos dados levantados, obteng&gme de associacao atraves da N
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Apés essa etapa, foi realizada a analise dos dgds;do do modelo de predicéo do
desanimo e apresentacdo do modelo em forma grédickshboards

A etapa de avaliacdo e analise dos dados diz tespeandlise e interpretacdo dos
dados. De acordo com a abordagem do problema,efdizada a analise qualitativa e
quantitativa dos dados, via questionario e andlisedados e interagdo dos alunos no AVEA
Moodle. As etapas realizadas para o desenvolvimdatpesquisa podem ser analisadas

resumidamente através da Figura 17.

Figura 17: Visao geral das etapas de elaborac@oojieto

Levantamento bibliografico sobre: Desenvolviment Mapeamento das

emocdes, afetividade, estados de animo, odaREA 2.0 variaveis _
d A . comportamentais
€sanimo observaveis
Estudos sobre técnicas computacionais Ferramentas MDE e analise
para apoio a andlise dos dados: - Weka estatistica
- Mineragéo de dados educacionais - SPSS
Mapeamento das possiveis variaveis observaveis comp  ortamentais

¢ Cadigo identificador do aluno/ nUmero de matricula

« Logs do aluno (atividade, férum e arquivos)

* Quantidade de acesso aos materiais

* Quantidade de vezes que enviou atividades individuais em atraso

« Quantidade de vezes que enviou atividades em grupo em atraso

* Quantos dias de atraso por atividade

¢ Quantidade de tentativas de enviar material

¢ Quantos dias de atraso por atividade individual

* Quantos dias de atraso por atividade em grupo

* Quantidade de postagens no forum

¢ Quantidade de visualizagdo em féruns

* Quantidade de postagens no férum de grupo

* Quantidade e tipos de solicitagBes de ajuda ao professor

* Qual meio mais solicita ajuda do professor

« Autorrelato: Dificuldade em utilizagdo de ferramentas do AVEA Moodle
« Autorrelato: Dificuldade na realizagéo das atividades individuais e em grupo
« Autorrelato: Dificuldade em acompanhar conteidos

Experimento A
2014/1

- Realizacéo do estudo
para definicdo e
mapeamento das
variaveis observaveis

- Aplicagéo do
questionario impresso

- Tabulagao e Andlise dos
resultados

Experimento B
2014/2

- Aplicacéo questionario —
online

- Tabulagdo dos dados

- Selecéo e preparagéo
dos dados do Moodle para
mineragao e/ou analise
estatistica

- Definicéo de quais dados
e técnicas utilizados na
mineracao

- Geracdo das rearas

Experimento C
2014/1

- Validagéo das regras

- Realizacdo da mineragéo
para confirmacéo das
regras

- Apresentacao das regras
em forma visual

- Desenvolvimento de
dashboards

Fonte: Elaborado pela autora
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A populagéo alvo da pesquisa é especifica e peném@ unidade de estudo ECO
3010 - Andlise de Demonstracbes Contabeis, disaiplofertada na modalidade
semipresencial, a qual iniciou um estudo pilototmana de 2013/1, para validacdo de
questionario e efetivou-se nos semestres de 2@12014/2 através dos experimentos A, B e
C.

Conforme mencionado na sec¢éo 1.6, o estudo realad2013/1 permitiu analisar as
interacbes dos alunos nos foruns de grupos e cariéi influéncia do estado de animo nas
atividades de grupo a distancia, através das giiesae uso do Moodle. Foi desenvolvida
uma coleta de dados através do instrumento quéstiprromposto por questdes mistas, que
esta disponivel pelo link:
<https://docs.google.com/forms/d/16yDHZdwoHLMR1Y@B$ogjVLIBR7P5tp991ai58161/
viewform>.

O questionério foi dividido em duas partes, sende g primeira parte continha
enfoque em questdes relacionadas ao grupo de hoabalqual pertencia um aluno, e a
segunda parte esta relacionada com a disposictieaafi® aluno frente a sua aprendizagem
no AVEA Moodle, além de dificuldade de uso do amtee

Foi aplicada a REA (detalhada no capitulo 2) e menaicdo de textos ao férum de
grupos, utilizando a ferramenta SOBEKKlemann, Reategui, Lorenzatti, 2009) para analisa
o conteudo das postagens dos alunos e de seussgripavés das analises, foi possivel
identificar que o estado de animo influenciava oaperacédo do aluno no grupo, na medida
em que apresentava maior satisfacdo e interessas palividades desenvolvidas,
impulsionando-o a enfrentar os desafios de apragdin.

Este estudo serviu de apoio para identificar me&samplementadas no instrumento
de coleta de dados, chegando ao questionario qeacamtra no Apéndice B, e iniciar a
pesquisa efetivamente com os experimentos A, B e C.

Apds esse estudo preliminar, dois projetos forarsemeolvidos e submetidos a
Secretaria de Educacao a Distancia (SEAD), na UFR@8&veés dos Editais 19 (2014) e 21
(2015), os quais foram contemplados, sendo quérnaifoi finalizado em fevereiro de 2016.
No primeiro, foi implementado o questionario do Agée B, onde REA 2.0 foi
implementada computacionalmente, em linguagem degrpmacdo PHP Hipertext
Preprocessor e banco de dados MySQL. O objetivo do segundtalethi de apoiar na

% SOBEK é um minerador de textos capaz de identiioaceitos relevantes em um texto. Disponivel para
download em: http://sobek.ufrgs.br/download-pt.html
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tabulacdo dos dados, andlise estatistica e a m@wera#lém disso, também foi possivel
propor um Modelo de Predicdo, o desenvolvimentantiegracdo do Weka ao Moodle e
desenvolvimento de uma ferramenta de visualizagéongio dedashboardcapitulo 6).

O periodo de execucao do primeiro projeto foi dé de 2014 a fevereiro de 2015 e
serviu de apoio aos experimentos para a discilid® 3010. O segundo projeto iniciou-se
em abril de 2015 e encerrou-se em fevereiro de.28t®os foram contemplados com uma
bolsa de graduacéo.

A secao 4.3 apresenta uma visao geral dos expdomegalizados, o detalhamento

encontra-se nos capitulos 5 e 6, respectivamente.

4.3 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

As subsecbes seguintes descrevem o0 processo dealzara a aplicacdo dos

experimentos A, B e C.

4.3.1 Procedimento para o experimento A

Nesse experimento, realizado em 2014/1, a turma 0BCGTD - Andlise das
Demonstracdes Contdbeis possuia 58 alunos inscptwém, a amostra do questionario
contou com 41 alunos participantes. O questiorfariaplicado durante uma aula presencial
no dia 24/05/2014, turno da manha. No inicio, se te cuidado de explicar os objetivos da
pesquisa, bem como foi apresentado aos alunosneoTae Consentimento (Apéndice A) e 0
Questionario a ser respondido (Apéndice B). Sersdama participaram somente os alunos
que consentiram em fornecer os seus dados dedatedo AVEA Moodle bem como os
dados das respostas ao questionario.

Posteriormente a aplicacdo do questionario, fdiza#a a tabulacdo dos dados via
Excel e SPSS, cuja intencdo, nesse primeiro momendode tentar verificar indicadores
observaveis dos alunos propensos ao desanimoifickemdo as variaveis provaveis de serem
exploradas no AVEA.

De forma resumida, foram realizados o0s seguintesogsa
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a) Aplicacdo do questionario para analise da disposgf&tiva e validagdo das
variaveis indicadoras do desanimo;

b) Tabulacéo e tratamento de dados no excel , map¢ames resultados tabulados
através do SPSS, utilizando andlise estatistitalaedes cruzadas, correlacdes,

geracado de quartis, dentre outros.

A finalidade foi buscar, através do montante deéavars constantes nos questionarios
respondidos, quais seriam as variaveis provavesram utilizadas na mineracdo. A se¢éo

4.3.1.1 apresenta os resultados alcancados coficacép do experimento A.

4.3.1.1. Andlise descritiva dos dados do experimento A

Os primeiros dados tabulados do experimento Afeeera as questdes que utilizaram
a REA 2.0, cujas perguntas encontram-se no Apériglicende o enunciado das sete (07)
guestdes se iniciava pdtomo vocé se sente ...Nessas questdes, o aluno faz um autorrelato
selecionando um par de emocgdes e a sua intensalgdal pode variar em cinco niveis.

O questionario contou com 15 perguntas, sendo quareiro grupo de questdes (7
questdes), diz respeito a disposicdo afetiva dooaftente a situacées de aprendizagem. As
demais questbes elencaram informacgfes sobre contiiichmentas, formas de ajuda, entre
outras, sendo utilizados outros modelos de questdes

Nas sete primeiras questdes, foi aplicada a REAChEno todos os resultados estdo
mapeados em valores numericos e, a fim de facditasualizacdo e entendimento da REA
2.0, usou-se os valores numéricos ao lado dos pErdésrmos, conforme apresentado nO
Quadro 3.

Quadro 3: Termos afetivos usados na REA 2.0

SATISFEITO ANIMADO DESANIMADO INSATISFEITO
1 Interesse 6 Ternura 11 Piedade 16 Desapontamento
Envolvimento Sentir amor Compaixao Pesar
2 Divertimento/Riso 7 Deslumbrado 12 Tristeza 17 Inveja
Surpresa Desamparo Cilme
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SATISFEITO ANIMADO DESANIMADO INSATISFEITO
3 Orgulhoso 8 Despreocupacdo 13 Preocupacédo 18 Repulsdo
Exaltacao Alivio Medo Antipatia
4 Felicidade 9 Perplexo 14 Constrangimento 19 Desprezo
Alegria Espanto Vergonha Ofensa
5 Prazer/ 10 Anseio 15 Culpa 20 Irritacéo
Satisfacdo Nostalgia Arrependimento Raiva
21 — Nenhuma 22 — Outra 23 — N&o respondeu

Fonte: Elaborado pela autora
» Medidas estatisticas (média, mediana, desvio ppdrao

Ao aplicar medidas estatisticas para as quest@es, b total de respostas validas foi
em torno de 39, pois alguns participantes ndo refggam uma ou outra questdo. Ao analisar
os resultados obtidos, através da Tabela 1, a iflégtigontrada para as questdes Q1, Q2, Q3
e Q5 sugere que as respostas representaram o @geufymos utilizado para o desanimo
(termos de 11 a 15). Da mesma forma, a metfiaugere 0 mesmo resultado ao analisar as
guestdes Q1, Q2, Q3, Q4 e Q5.

Tabela 1: Medidas estatisticas das questdes REA 2.0

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7
Validos 39 39 40 38 39 38 40
Média 15,08| 15,18 14,50 9,80 12,90 5,24 6,88
Mediana 15,00/ 1509  145p 13,0 13,00 350 5,00
Moda 16 14 20 1 13 1 1
D.Padrdo| 2,679 2270 5204 7942 5251 5185 6,653
Variancia | 7,178| 5,151 27,07 63,070 27,568 26,888 4,266
Minimo 7 12 1 1 1 1 1
Maximo 21 23 20 22 23 16 22

® A menor moda é mostrada por existir mais de uma.
Fonte: Elaborado pela autora

» Frequéncias estatisticas

37 A média é entendida, neste contexto, como o walnsiderado o ponto de equilibrio para as respostas
% A mediana pode ser considerada uma média dosesateédios.
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As frequéncias estatisticas foram levantadas gata questéo, e sdo apresentadas na
Tabela 2. Ao analisar a questdo Q1, cerca de 4&aafpostas se referem a algum dos
termos representativos do deséanimo. A mesma sduagantece, respectivamente, para as
guestdes Q2 com 68%, Q3 com 37%, Q4 com 24%, Q548 Q6 com 10%, Q7 com
24% dos termos escolhidos representarem o desarfidessa forma, verifica-se que as
variaveis relacionadas as questdes Q1, Q2, Q3 e p@suem um potencial para a

representacdo do desanimo.

Tabela 2: Frequéncia estatistica

Termos Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7
F F F F F F F

Interesse / Envolvimento 0 0 2 11 2 12 18
Divertimento / Riso 0 0 0 3 1 6 1
Orgulhoso / Exaltacao 0 0 0 0 0 1 0
Felicidade / Alegria 0 0 1 1 0 5 0
Prazer/ Satisfacéo 0 0 0 1 0 3 2
Ternura/ Sentir amor 0 0 0 0 0 0 0
Deslumbrado / Surpreso 1 0 2 1 4 2 3
Despreocupacao / Aliviado 1 0 0 1 2 1 3
Perplexo /Espanto 0 0 1 0 0 0 0
Anseio / Nostalgia 0 0 0 0 0 0 0
Piedade / Compaixdo 0 0 0 0 0 0 0
Tristeza / Desamparo 1 1 4 0 4 1 1
Preocupacéo / Medo 5 5 7 7 12 3 1
Constrangimento / Vergonhg 5 11 3 3 2 0 8
Culpa / Arrependimento 7 11 1 0 0 0 0
Desapontamento / Pesar 150 7 6 1 5 4 0
Inveja / Ciime 0 0 0 0 0 0 0
Repulséo / Antipatia 0 0 0 0 0 0 0
Desprezo / Ofensa 0 0 1 0 0 0 0
Irritacdo / Raiva 3 2 12 5 6 0 1
Nenhuma 1 1 0 2 0 0 1
Outra 0 0 0 2 0 0 1
N&o Respondeu 2 2 1 3 2 3 1

Fonte: Elaborado pela autora

Também foi feita uma analise com relacdo as quesidee Q2, sobre o envio de
atividades individuais e em grupo, onde a primguastao:como o aluno se sente quando
envia atividadescom atraso” e segunda questabcomo o aluno se sente quando envia
atividades em grupoom atraso” O resultado mostrou que, 0s termos com maiouéega
estavam presentes justamente no quadrante do mhesaniando questionado sobre qual tipo
de emocao o aluno evidencia na ocorréncia daslatles individuais ou em grupo atrasadas.

Para a primeira questdo, 18 alunos manifestaratir séguma das emocoes relacionadas ao
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estado de animo desanimado e, para a segundaauestéquéncia foi de 28 alunos. Sendo
assim, ha indicios que sugerem que essas quesiSssnp apoiar a evidéncia do desanimo,

baseado nas frequéncias de estado de animo dastesspbtidas.

> Histograma da distribuicéo das frequéncias

Através da distribuicdo de frequéncia, foi possdrghnizar os dados em categorias de
termos afetivos. Como séo 7 questdes, 41 partigpam 20 termos afetivos, obteve-se 287
respostas. A distribuicdo de frequéncia resultpatie ser observada através da Figura 19.

Ao analisar a Q6 €omo o aluno se sente com relacdo ao seu aprerglizath 12
ocorréncias, apresenta-se como um indicador datigfgpara o aprendizado.

Os escores de frequéncia encontram-se ilustradagéatdo histograma apresentado

na Figura 18.

Figura 18: Histograma da distribuicdo de frequéncia

Fonte: Elaborado pela autora

Através do histograma pbde-se observar que os $erglacionados ao desanimo
tiveram maiores frequéncias. Fato que é confirmaeo histograma apresentado na Figura
19, a qual apresenta os escores da distribuicdoegeéncia de acordo com os estados de
animo (animado, desanimado, satisfeito e insatgfeiNesse histograma, os termos
representativos das familias afetivas foram agropate acordo com os termos satisfeito,
animado, insatisfeito, além do agrupamento de meahwutra e ndo respondeu. Esse
agrupamento possibilita observar claramente a émcja obtida para o estado de animo
desanimado.



Figura 19: Histograma dos estados de animo
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> Tabulacao cruzada

Fonte: Elaborado pela autora
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Uma tabulacdo cruzada foi realizada para apoiateatificacdo de relacdes entre

variaveis. A Tabela 3 apresenta a tabulacédo cruzaila a questdo da REA 2.@emo vocé

se sente quando envia atividades individuais easatr € a questao que usa a estitart —

com relac&o as atividades individuais, se o alus@avia com atrasd possivel representar

frequéncias estatisticas distribuidas de acordoa@scala usada e, nesse sentido, os alunos

que entregam atividades em atraso informam terrfeds’@s que representam o desanimo,

apresentando correlacdes entre as variaveis.

Tabela 3: Tabela cruzada para atividades indivgluai

N 13 a - Atividades individuais - Vocé as envia com
1) Como vocé se sente quando atraso?
envia atividades individuais em
atraso? Algumas Nunca Quase Raramente Total

Vezes Sempre

Deslumbrado/Surpresa 0 0 0 1 1
Despreocupacéo/ Aliviado 0 0 0 1 1
Tristeza / Desamparo 0 0 0 1 1
Preocupacéo / Medo 0 2 0 3 5
Constrangimento/Vergonha 1 2 0 2 5
Culpa / Arrependimento 3 1 1 2 7
Despontamento / Pesar 8 3 0 4 15
Irritacdo / Raiva 0 0 0 3 3
Nenhuma 0 1 0 0 1
N&o respondeu 1 1 0 0 2
Total 13 10 1 17 41

Fonte: Elaborado pela autora
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Observa-se, pela andlise da Tabela 3, que a maitws alunos que entregam
atividades em atraso também sentiu dificuldade erliza-las e, em ambos os casos,
apresentaram emocdes relacionadas ao desanimo.reSggeque essas variaveis
comportamentais sejam utilizadas no mapeamento aleervaveis comportamentais
indicadoras do desanimo.

Da mesma forma, foi questionado ao aluno sesefeia_dificuldadeem realizar as
atividades individuaigescala Likert) e realizou-se a tabulacdo cruzbetda questdo com a
questdo:como o aluno de sentia ao enviar atividades emsat(REA 2.0/GEW 2.0). O

resultado pode ser analisado através da Tabela 4 .

Tabela 4: Dificuldade em realizar atividades indizais

R 13b - Atividades individuais - Vocé sente
Como vocé se sente quando . .
L . dificuldade em realiza-las?
envia atividades individuais em
Algumas | Nunca Quase Raramente
atraso? Total
Vezes Sempre
Deslumbrado/Surpresa il 0 0 0 1
Despreocupacéao/ Aliviado | D D 0 1
Tristeza / Desamparo D D D 1 1
Preocupacéao / Medo 4 D D 1 5
Constrangimento/Vergonha 5 0 0 0 5
Culpa / Arrependimento 3 1 1 D 7
Despontamento / Pesar 3 0 2 5 15
Irritacdo / Raiva 2 0 0 1 3
Nenhuma 0 0 1 1
N&o respondeu q @ 1 N 2
Total 24 1 5 11 41

Fonte: Elaborado pela autora

Através da analise dos resultados, sugere-se gas eariaveis possam ser utilizadas
para 0 mapeamento das observaveis indicadoras sémide, haja vista a frequéncia e o
inter-relacionamento das mesmas.

Também foram realizados questionamentos sobre apmilano se sentia ao enviar
atividades em grupo em atraso, frequéncia de eratrasados e se sentia dificuldades em
realizar tarefas em grupo. Resultados da tabulémg@mm similares aos apresentados nas
Tabelas 3 e 4 utilizadas para casos individuggestambém foram evidenciadas para o caso
de atividades em grupo, o que motiva 0 uso desasdaveis para 0 mapeamento das

observaveis como indicadoras ao desanimo.
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Os demais dados analisados se referem as quest®a d5. As questdes analisam
uso e preferéncias de ferramentas no contexto dendipagem, perguntas relacionadas a
solicitacdo de ajuda ao professor e apoios quenposler ofertados, e por fim, analisa
atividades individuais e em grupo e acompanhamisntmnteudos.

Portanto, sugere-se que as questdes 13a, 13bl4ldal5a e 15b possam ser usadas
para a mineracao e verificagdo de possibilidadepde na evidéncia do desanimo.

> Ferramentas

Com relacdo a dificuldade de usar alguma ferraméatdloodle, aproximadamente
80% relataram néo ter dificuldades com ferrameralgins relatos mostraram dificuldade
com a ferramenta bate-papo, bem como no uso déanasos.

Outro questionamento diz respeito a quais ferraaseos alunos preferem usar para
trocar informacées sobre trabalhos da disciplieadd oemail facebook® e whatsapf°
como os de maior preferéncia, sugerindo que oslastdo usando ferramentas vinculadas
aos celulares, devido a facilidade de comunicagiicaljuer momento.

A Figura 20 apresenta as ferramentas ordenadapref@réncia de uso por parte do

aluno.

Figura 20: Preferéncia de ferramentas

Ferramentas mais usadas pelos alunos

40
30
20
. B
0 Forum do Chat do
Email Facebook | WhatsApp Moodle Skype Moodle
H Preferencia 35 30 24 22 13 12

Fonte: Elaborado pela autora

%9 Facebook — Rede social.
““WhatsApp — Ferramenta utilizada para comunicagémerona através de aparelhos celulares.
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Mesmo o AVEA Moodle possuindo ferramentas de cocagéo, a preferéncia do

uso de ferramentas se deu fora do ambiente.

> Professor

No que diz respeito as formas de solicitacdo ddaafo professor, 0 que se destaca é
que, como a disciplina é realizada de forma semgmaal, porém com alguns encontros
presenciais e utiliza o AVEA Moodle, somente 8% dlsos solicitaram ajuda ao professor
por este meio e, no caso de usar alguma ferramelgs, recorrem aos e-mails. Esses
resultados podem ser observados pela Figura 2&risdg que muitas das solicitagbes sao

deixadas para 0s momentos presenciais.

Figura 21: Solicitagédo de ajuda ao professor

Formas de solicitagdo de ajuda ao professor

8%

9%

B Moodle
N3o solicita ajuda
H E-mail

M Presencialmente

Fonte: Elaborado pela autora

> Atividades individuais e em grupo

As questbes 13 e 14 abordaram, de forma geralrmaaf@om que as atividades
(individuais ou em grupo) sao desenvolvidas, qoarahdo sobre: atraso no envio, dificuldade
em realiza-las e se o0 aluno gosta de realiza-las.

Ambas foram desenvolvidas utilizando a esdalkert (nunca, raramente, algumas

vezes, quase sempre e sempre) e sdo observadafigelas 22 e 23, respectivamente.
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Figura 22: Com relacéo as atividades individuais

Atividades individuais

M Envio atrasado Dificuldade em realiza-las

M Gostra de atividades individuais

24
17 17
13 13
10 11 o
5
2
1o 1 0 0
- —
NUNCA RARAMENTE ALGUMAS VEZES QUASE SEMPRE SEMPRE

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 23: Com relagéo as atividades em grupo

Atividades em grupo

M Envio atrasado Dificuldade em realiza-las

B Gostra de atividades em grupo

24
21
17
14
11
8 9
5 5 5 I
2
N ] - -
NUNCA RARAMENTE ALGUMAS VEZES QUASE SEMPRE SEMPRE

Fonte: Elaborado pela autora

As respostas relatadas sugerem que os alunos saigam tipo de dificuldade de
realizar as atividades, tanto individualmente goarh grupo, porém, nem sempre as envia
com atraso. Isso pode ser justificado pelo fat@ aeaioria das atividades possuir data para

ser entregue, apesar de a professora da discipgaciar esta possibilidade.



85

> Conteuido

Foi feita uma andlise através de questdes relativa®nteudo, as quais abordavam se

o aluno conseguia acompanhar o conteudo e segdlitiksuldade com o0 mesmo.

Figura 24: Conteudo da disciplina

Com relagdo ao conteudo da disciplina

H Consegue acompanhar conteudos

Ja teve dificuldade com contetudo
28

20
15
7 6
— — I

NUNCA  RARAMENTE ALGUMAS QUASE SEMPRE
VEZES SEMPRE

Fonte: Elaborado pela autora

As frequéncias encontradas podem ser observagagatia Figura 24. Verificou-se

gue os alunos apresentaram, algumas vezes, ddaesdcom o conteudo.

> Consideracdes sobre o estudo piloto

Ressalta-se que, nesse estudo, as variaveis fexamtddas a partir da manifestacéo
da emocdo do comportamento desanimado, oriundogmgenda andlise e tabulacdo do
questionario aplicado.

A partir da manifestacdo e tabulacdo dos dadosydssivel verificar as seguintes

variaveis como possiveis indicadoras do desanimo:

. Quantidade de vezes em que enviou atividades thdiis em atraso;
. Quantos dias de atraso por atividade individual,
. Quantidade de vezes em que enviou atividades gpo gam atraso;
. Quantos dias de atraso por atividade em grupo;

. Quantidade de tentativas para enviar material;
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. Quantidade e tipos de solicitacfes de ajuda a@gsof;

. Qual ferramenta mais solicita ajuda do professor;

. Autorrelato: Dificuldade de utilizacéo de ferramento AVEA Moodle;

. Autorrelato: Dificuldade na realizagao das ativieshdividuais e em grupo;
. Autorrelato: Dificuldade de acompanhar conteudos.

As variaveis acima foram sugeridas, num primeiran@to, para a utilizacdo na
mineracdo do experimento B, descrito no capituldP&tém, as variaveis efetivamente
elencadas para a mineracdo sdo apresentadas enécaita e método utilizado na MDE
como pode ser observado no capitulo supracitado.

4.3.2 Procedimentos para a mineracao de dados (experimenB)

O experimento B realizou a aplicacdo do questionéeve como foco a aplicacdo da
mineracdo de dados, analise dos resultados mireemdescolha dos melhores resultados
alcancados.

Para conduzir o experimento, foram realizadas gisirstes etapas:

. Aplicacdo do questionario para inferéncia da digdasafetiva gnline);

. Andlise doog do Moodle;

. Selecéo e preparacao dos dadolmge do questionario;

. Selecédo dos algoritmos usados pelo MDE Weka;

. Selecédo de variaveis comportamentais para a ma@rac

. Analise dos resultados minerados;

. Selecdo dos melhores resultados da mineracéo;

. Apresentacao das regras/padroes de comportamentevgm ao desanimo.

Excluindo as duas atividades iniciais, as demaindaties foram destinadas no

processo de MDE.
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Todo o detalhe do experimento B encontra-se ndulafs.

4.3.3 Procedimento para a validacdo da mineracdo e apras#acdo do modelo

(experimento C)

O procedimento adotado no experimento C foi dedtina validacdo das regras
obtidas das mineragbes dos componentes-tarefan férarquivo em um novo conjunto de
dados. O objetivo foi verificar quais regras poaeriser generalizadas ou, pelo menos, regras
que fossem identificadas a partir de escores msadotados.

A validacdo foi realizada para um grupo de alunas ¢ havia respondido ao
guestionario, mas que nao havia tido os seus dadosrados. De posse das regras
encontradas, as mesmas foram testadas nesse nguatocade dados, realizando-se buscas
dentro no banco de dados e armazenando seus desulta

Também foi feita uma nova mineracgao, a partir dagveis comportamentais de cada
componente, para essa turma. Os dados foram cotogaeaas melhores regras sugeridas
foram validadas pelas duas estratégias, a da maerma da pesquisa no BD.

A partir das regras validadas, foi proposto um nwdege predicdo do aluno
desanimado. Foi feita uma integracdo do Weka aodMopara as técnicas e algoritmos
utilizados no experimento.

Além disso, foi desenvolvido um modelo de apreg@atalas regras obtidas de forma
mais visual, obtendo uma ferramenta de visualizaigi®odelo de Predicdo em forma de
dashboards

Sugere-se que a partir dd@shboardseja possivel o professor ter uma visdo geral das
regras e, assim, poder melhor acompanhar alunpemsos ao desanimo.

Todo o processo desenvolvido nesse experimeniatéde no capitulo 6.



5 APLICACAO E ANALISE DA MINERACAO DE DADOS

Este capitulo se dedica a descricao das técnioadaxos utilizados para a realizacéo
da MDE para o experimento B, bem como a analiseatadtados minerados.

O experimento B ocorreu para o componente curniclitziplina ECO03010 —
Andlise das Demonstracdes Contabeis, no semestlE2(Essa disciplina foi composta por
duas turmas (turma “a” e turma “b”) e € ofertadia peesma docente do experimento A.

Inicialmente, os participantes responderam ao tuesto da pesquisa, apresentado
no apéndice B, porém, realizado de forma on-lidevielido em duas etapas. A primeira etapa
apresenta a REA 2.0 implementddaonde era possivel ao aluno responder a sete (07)
questbes referentes a sua disposicéo afetiva. $ernsralunos matriculados em 2014/2 na
disciplina EC0O3010 é que poderiam responder actignésio.

Apés a validagéo do usuario, feita atravésoden e senha, uma tela de consentimento
era apresentada e, caso o aluno consentisse eitippastele era redirecionado para as
questbes a serem respondidas utilizando a REACaA80 o aluno ndo aceitasse participar,
uma mensagem de agradecimento era apresentadereaea@ sua participacdo. Sendo assim,
a amostra para o experimento B foi composta palddos que consentiram em participar e
permitiram acesso aos seus dadokgdelo Moodle.

Ao aceitarem participar, os alunos eram rediredorgara a tela a qual apresentava
explicacbes sobre o questionario e realizava edgbiels sobre como deveriam proceder para
respondé-lo. Apds esse passo, as questbes eraserpoas uma a uma. A Figura 25
apresenta a primeira perguria que vocé sente quando envia atividades indiviglwam
atraso?”. Com isso, 0 aluno devia selecionar uma das opiresentadas. Ressalta-se que a
pergunta realizada envolve ‘ue vocé sent€ para todas as questdes relacionadas a REA
2.0.

Quando omouseé posicionado sobre qualquer uma das familiasva$etvarios
termos afetivos associados séo disponiveis e apeess ao aluno. Esse procedimento visa
facilitar o entendimento do aluno com relacdo améeexposto. Assim que uma das opcoes
fosse selecionada, o aluno era redirecionado pam@xama pergunta, sendo esse processo

repetido até a sétima pergunta, quando finalizasa primeiro questionario.

“1 A REA 2.0 foi implementada computacionalmentazsitdo linguagem de programagdo PHP e banco de
dados MySql. A REA 2.0 encontra-se disponivel ettp: fwww.computacaoafetiva.com/.
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Figura 25: Exemplo de tela com pergunta

mputacaoafetiva.esy.es/moodle/index.php/questoes/index#linkQuestacTopo
= SEAD

1 O que vocé sente quando envia atividades individuais com atraso?

Irrilaqﬁ; ! Raiva Interesse / Envolvimento

Desprezo | Ofensa . . Divertimento / Riso

Repulsio  Antipatia . . . @ Orgulho / Exaltagio
0. %ee
Inveja / Ciame . . .. - Felicidade / Alegria
... .o_ SR
Desapontamento /Pesar . . '-11' Nenhuma |\ Prazer | Satisfagio
1
. @e.! i

Temura / Sentir amor

Deshmbrado / Supresa

Despreocupagio/ Aliviado

Tristeza / Desamparo @ . Perplexo / Espanto

Piedade / Ci P 3

b io /Hostalgia

oodle/index.php/questoes/index#pesquisa

Fonte: Elaborado pela autora

A segunda etapa do questionario, complementarraepd, contou com as demais
questdes presentes no apéndice B e foi desenvalsatado dGoogleDocsAmbos enderecos
eletronicos foram disponibilizados para os aluregm do Moodle.

Os dados dos questionarios foram tabulados de femrmigar ao que foi realizado no
experimento A. O proximo passo foi ter acessol@gsdas interacdes dos alunos no Moodle.
Os logs dos alunos foram gerados pela ferramenta de astnsigfio do préprio Moodle
(disponivel para professor) e exportados para w@ilpgaeletronica Excel, e manipulados no
SPSS para apoio estatistico e apoio na geracadstbgramas de frequéncias, geracdo de
quartis usados nas mineracoes.

O log do Moodle é composto pelos atributos: id_usuarsoario afetado, contexto do
evento, componente, nome do evento e descricaiooGoram manipulado$ogs de duas
turmas para o experimento B, foi acrescido o dibturma”. O quadro 4 apresenta o

modelo resultante dog exportado pelo Moodle.



Quadro4: Modelo ddog resultante do Moodle
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ID- USUARIO CONTEXTO NOME DO x

USER | AFETADO DO EVENTO COMPONENTE EVENTO DESCRIGAO TURMA

137538 | Userl Forum: Forun F6rum forum_view forum view a
dos Grupo: discussion discussior
Trabalho Setorii 10700:

137538 | Userl Curso: ECO0301 | Sistema course_view course view a
- Andlise De 2813¢
Demonstragde
Contabeis
Turma A (2014/z

137538 | Userl Tarefa: Atividade | Tarefa assign_view assign view Ve | a
de Revisac propria pagin:
Avaliacdo P1 (Ate de status d
03/10 envio

137538 | Userl Arquivo: Aula— Arquivo resource_view | resource viev | a
Alavancager 40421

Fonte:Log de dados Moodle

O log é composto por 12 componentes (arquivo, chat, aji&scolha, forun
mod_discussion, pagina, pesquisa, questionaritenss tarefa, URL) além de possuir ir
de 30 eventos possiveis de oéncia, como exibido na Figura .2Bara cada ever, ha
aproximadamente 93 tipos de contextos possiveis, o quai,immor exemplo, todas i
atividades propostas, todos os arquivos de consedidponibilizados, tcos os questionarios

elaborados ehatsdesenvolvidos para estas turr

|Arquivo
= Resource View

rEscoIlha
= Choice choose [

Choice view / Choice
chooseagain

agina
Page view

istema

Coursereport/ course
view / forum search /user
update /userview / user
view all

Figura26: C

omponentes e seus evento$ogo

hat

Chat report / Chat
View

Forum
Forum add discussion
IForum dd post /Forum
delete discussion/
Forum delete post /
Forum update post /

IIPesquisa

* Feedback view/
Feedback submit /
Feedback smart
complete

Tarefa

= Assign submission /assign

submit/ assign submit for
grading/assign view /
assign view submit confir
submit/ assign view

J submit

|Diario
= Journal View / Journal
Report

'Mod_discussion
= Mod discussion

close attempt / Quiz

continue attempt /

Quiz wiew / Quiz view
St Ay

Fonte: Elaborado pela autora
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O inicio do processo de descoberta de conhecir foi aplicado ao preste trabalho,
onde aselecédo dos dadase deu a partir do AVE.Moodle,a partir dos dadcselecionados
dos logs dos alunos, além dequestbes dos questionarios. I0gs continham o nome d
usuario, contexto do evento, componente, nome eateve descricdo, totalizando 613
registros existentgzara as duas turm

Porém, para minerar esseados, foi preciso organiza-losoifnecessario passar pi
fase da MDE depréprocessamen, possibilitando a organizacdo dos dados para pas
mineracdo. Dessa forma, foi criado um id (iderdidior) do usuario e excluido o seu nom
contexto do evento que era ustring muito grande e de varios tipos. O componente pa&s
ser um atributo que continha apenas as opcArquivo, Chat Diario, Escolha, Forum,
mod_discussignPaina, PesquiseQuestionarip Sistema, Tarefa, URL. O nome do eve
manteve enstring, porém,sem espacos entre palavras e a turmaideficomo “a” ou “b”. C
Quadro 4apresenta um exemplo log resultante.

Foi necessario excluir clogs da professora da disciplina e das respectivasats
existentes, além ddegs dos alunos que ndo responderaos questionarios ou que r
aceitaram o termo de consentimento de acesso a®sla80s

Ao término, oslogs das turmas “a” e “b” somaram 26.353 registros aersidos

validos. A frequéncia dos componentedogspode ser observada através da Fi27.

Figura27: Frequéncia dos componentesate

Selected attribute

Name: componente
Missing: 0 (0%¢)

No. Label

1| Arquivo

2| Chat

3| Diario

4|Escolha

5| Forum

6| maod_discussion

7| Pagina

8| Pesquisa

gl Questionario
10 Sistema
11|Tarefa
12[URL

Class: turma (Nom)

Distinct: 12

Type: Nominal

Unigque:

Count
3904

[a1

72

| 595
[2815

1

| 743
|62

[ 1084
[10737
[5923
[325

Fonte: Elaborado pela autora

1(0%)

-

m

-

Visualize all

Os componentes ddog de maior paitipacdo sao evidenciados tFigura 28,

destacando-s®s arquivos (incluem todos os documentos quefegsor pos no ambiente,
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bem como as visualizagBes dos alunos ao arquivo)total de 3904 participacoes; o fori
(incluem todos os féruns criados, bem como as gest visualizagdeetc.) com um total
de 2815 participacOes; sistema (contabiliza ossaseao stema) com 10737 acessos
tarefa (incluem as visualizacdes, postagens delatigs, envio de atividades, confirmacac
envio de tarefas) com um total de 5928 particips.

Diante dos componentes possiveis a serem exploedomerados, opt-se pelos
elementos atividades, foruns e arqu, pois representam 0s componentes de m
participacdo e interacdo dos alunos na discipihaglcs a algumas variaveis sugeridas g
experimento A para a evidéncia do deséal, comoas variaveis relacionadas ao envio
atividades individuais e em grupo. Ao analisalog do moodle, estas variaveis es
presentes, por exemplo, no componente atividadguab identifica se uma atividade °
enviada ou ndo, no componente forum e go se tematividade em grupo. Referente
variavel dificuldade com conteudo, esta pode sptoeada através do componente arqu
quando o aluno ndo acessa 0 mesmo, quando o al@moemtrega atividadatravés
componente atividade e nem participa de fc de grupos.

Os componentes elencados para a mineracado ess@Eni@ na Figura 2. Juntamente

a esses componentes, os dados dos questionarioéntaioram utilizados para a minerac

Figura28: Componentes degsutilizados na mineragi

Componentes de /og
- 6 eventos

S  -5.928 interacde

W - 12atividades proposti

Arguivos
31% - 1 evento
< - 3.904 interagoe
W - 36 arquivos
- 7 eventos

- 2.815 interacoe
- 3 Tipos de Foérur

Fonte: Elaborado pela autora

Foram aplicados métodde estatistica descritivdilizando o software SP, a fim de

preparar os dados para a MCForam realizadas a geragédo de distribuicdo de éremja €
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histogramas de frequéncia a fim de organizar dal@omesmo tipo de classe para obter a
quantidade de dados em cada classe, bem comoittoiafédiscretizacao” dos dados para

transformar atributos contindéem atributos discreté$ Também foram gerados quartis, os

quais foram usados para definir, por exemplo, antipeede de envio de atividades em grupo
por aluno, adotando os rotulos “baixo”, “baixo neédimédio” e “alto”.

Sendo assim, apo0s a separacdo dos componentesg),dmonforme apresentado na
Figura 28, utilizando o SPSS, também foi necess&parar componentes por aluno, obtendo
a frequéncia de componentes por aluno. Esses saémtavam consolidados, ou seja, ao
escolher o componente férum, era apresentado bdetacessos, visualizacdes, exclusdes,
gue poderiam ser manipulados. Como os valores sless@ponentes ndo estavam separados,
foi preciso separa-los para obter informacfes rpaggisas, por exemplo, se 0 aluno o
acessou um determinado férum, se visualizou o fogermpostou algo, se respondeu aquele
férum. Dessa forma, foi necessario obter detalleesatla componente para chegar a esse
nivel de informacao.

Chegou-se a uma quantidade de 263 atributos a gagidados dos componentes de
log. Ao considerar somente 0os componentes aplicadesimeracéo e os dados obtidos dos
guestionarios, a quantidade de atributos foi rettupara 195. Mesmo assim, como alguns
atributos foram criados: conceito final na diseipliturma, e quartis de envios de atividades,
de quantidade degosts adicionados em foruns de grupos, quartis de e de
visualizacbes de mensagens nos foruns, quartisudetidqade de visualizacbes dos foruns,
quartis de quantidade de visualizacéo e envio gig\ars, o total de atributos chegou a 202.

A proxima etapa do processo de MDEtransformacdo dos dadpsledicou-se a
transpor os dados para o tipo de arquivo a seradid pelo minerador Weka, ou seja, 0s
dados foram transformados em arquivos do tipo ARR€cessarios para o Weka), e
adaptados para o algoritmo utilizado.

Para preparar os arquivos do tipo ARFF, foi necesgée eles estivessem no formato
apropriado para cada tipo de algoritmo de mineraEébpreciso agrupar o tipo de familia
afetiva selecionada pelo aluno, no caso das respastadas na REA 2.0, nos referidos
quadrantes de cada familia, o que proporcionoungiimde 23 possibilidades de busca para 7
(satisfeito, insatisfeito, animado, desanimadohoem, outra, ndo respondeu). Para o caso do
conceito final, foram usadas as mencdes possitibiadas pela professora da disciplina. Por

“2 Atributos continuos assumem qualquer valor em etarchinado intervalo.
“3 Atributos discretos assumem valores finitos.
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fim, alguns tipos de dados foram discretizados edgs quartis para guns atributos,

conforme justificado acima. A Figu29 apresenta um exemplo de arquivo AR

Figura 29: Exemplo de arquivo ARFF

1 @6relation J48 teste // para a 838
pi
@attribute q2 {3atisfeito,Animado,Desanimado, Insatisfeito, Nenhuma, Qutra,N respondeu}
@attribute Grupo Envio Atraso {Nunga,Razamgnkg,AlgumasVezes,QuaseSempre, Sempre}
5 @attribute Grupo_Sente Dificuldade {Nunca,Raramente,AlgumasVezes,QuaseSempre,Sempre}
f @attribute Disciplina Consegue AcompanharConteudos {Nunca,Raraments,AlgumasVezes,QuaseSempre,Sempre}
@attribute Disciplina TeveDificuldadeConteudo {Nunga,Razamsnks,AlgumasVezes,QuaseSempre, Sempre}
@attribute ConceitoFinal {A,B,C,D,E, FF}
@attribute FGrup viewDiscussion Quartil {Baixg,BaixcMedio,Medio,Altal
@attribute FGrup viewForum Quartil {Bgjxq,BaixoMedio Medio, Altal
Gattribute FGrup addPost Quartil? {Baixo,BaixoMedio Medig,Altal

data

15 Insatisfeito,Nunca,AlgumasVezes,Quase3empre,AlgumasVezes,B,BaixoMedio, Baixg,BaixoMedio
16  Desanimado,Nunca,AlgqumasVezes,QuaseSempre, AlgumasVezes, B, Alta, AlLa, Medio

Fonte: Elaborado pela autora

Somente apoOs a&tapas supracitas, as etapas daineragéoe deinterpretacdoforam
realizadasge sé@o descriti nas subsecfes seguintes, sendo realizadasdualmente para
cada componente deg (tarefa, forum e arquivos) juntamente com algoritmo especifico.
A Figura 30apresenta 0 mode para mineragcdo dos compentes,juntamente com o0s
métodos de mineragao para cada

Figura30: Componentes para mineragao

Componente o '
Regras de Associacao
Tarefa

Componente

Arvore de decis3o /
Forum

Regras de Associagcao

ineragdo,—— -

Componente
Arquivo

M

Regras de associac3ao ‘

B

2014/2

Fonte: Elaborado pela autora
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A sequir, a descricdo e a mineragdo de cada comf®s&o apresentadas.

5.1 COMPONENTE TAREFA

O componente tarefdiz respeito a todas as atividades propostas septina. Para
essa turma, foram propostas 12 atividades as doi@msn analisadas, tanto em termos de
visualizacdo, quanto de submissao, considerandcage aluno poderia enviar e visualizar
até 12 atividades.

Para isso, foi necessario compreender ekgg identificando seus eventos,
componentes e contexto. Dessa maneira, 0 QuadgeSenta os itens dog tarefa e, a partir

dessdog foi criado um arquivo SPSS, retratando eventospotexto no componente tarefa.

Quadro 5: Exemplo dos itens g componente tarefa

CONTEXTO: Tarefa Aula 20/10 Arquivo Word Setorial

COMPONENTE: Tarefa

EVENTO
Assign_submissio | Assign_submit | Assign_submit Assign_view | Assign_view Assign_view
n statement for grading confirm submit | submit
accepted assignment assignment
form form

Fonte: Elaborado pela autora

Para cada componente tarefa, ha 6 eventos possdgsign_submission statement
accepted, assign-submit, assign-submit for gradasgjgn_view, assign_view confirm submit
assignment form, assign_view submit assignment. f{ddms 6 eventos apresentados, foram
selecionados para mineracdo 0s eventos visualizgs®ign_view e envio de atividades
(assign_subm)t pois possuem maior representatividade, tantogemntidade de acesso
quanto em funcdo do contetdo, além de resumirerticgmeente 0s outros eventos e
contemplarem o que € preciso para a mineracaodquaaluno visualiza e envia a atividade.

O quartil criado para o componente tarefa diz réspeo atributo quantidade de
envios de atividades, devido a necessidade emfdrarer um atributo continuo em

categorico. Sendo assim, os valores assumidos gmrguartis gerados com relacdo a
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quantidade de envios de atividades, foram: Baix®)<Médio (>6 e <=7), Médio Alto (>7 e
<=10) ou Alto (>10).

Depois que todos os dadosldg foram preparados, foi gerada uma unica planilha no
Excel com todas as respostas dos questionarios REAdocy e todos osogs relativos as
atividades para cada aluno, com um total de 5Buats. Além dos dados dos questionérios e
doslogs havia os atributos responsaveis pelos quartigeto final na disciplina, nimero de
matricula do aluno e turma.

A partir dos 58 atributos, foi feita uma reducaaattéutos a partir da premissa de que
0 componente tarefa aborda as atividades indivsdei@m grupo, chegando ao conjunto de 14
atributos possiveis. A partir dessa reducao, atilige o algoritm&fsSubsetEvado conjunto
de dados com intuido de reduzir e confirmar o wessels atributos. Esse algoritmo faz parte
do Weka.

O algoritmoCfsSubsetEvavalia a capacidade preditiva de cada atributaggeao de
redundancia entre eles, utilizando o conjunto déwdbs que sédo correlacionados com o
atributo classe ou objetivo, mas com baixa inteetacdo (WITTEN; FRANK, 2005). Esse
algoritmo € baseado em correlacdo, avaliando acihgmie preditiva de cada atributo no
subconjunto, juntamente com o grau de grau de othama entre eles (NETTO, 2013).

Quando se opta por um algoritmo de selecao/avalide&atributos no Weka, torna-se
necessario escolher também um meétodo de buscapayeaso da presente pesquisa foi o
BestFirst O método de busdestFirstencontra um bom subconjunto de atributos (WITTEN;
FRANK, 2005).

Sendo assim, foi aplicado o algoritmGfsSubsetEvalao conjunto de dados,
selecionado o métoddestFirste o0 modelo de selecao de atribuiidstraing set.O conjunto
de dados foi ajustado para os atributos classebtivao g1, depois para o atributo g2 e g5,
respectivamente, como pode ser observado na FigliraDo conjunto de atributos
selecionados pelo algoritmo, todos foram usadoa pamineracdo e, além deles, alguns
atributos considerados importantes pelo especahshbém foram incluidos.
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Figura 31: Selecao de atributos
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Fonte: Elaborado pela autora

Os atributos selecionados estao listados na Td&belaa partir desses atributos, foi
criado o arquivo ARFF para ser submetido ao mirmradeka e dar inicio ao processo de

mineracdo o qual é exposto na se¢éao 5.1.1.

5.1.1 Mineracao de dados — Componente Tarefa

Apés realizar as etapas iniciais descoberta de conhecimenttesde a sele¢do dos
dados até a sueansformacapa mineracao foi realizada. Para a etapa de ngideratilizou-
se a Tarefa de Regras de Associacdo atraves datralgd\priori. A figura 32 apresenta um

esquema adotado na mineragao.
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Figura32: Mineracdo componente tarefa
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Fonte: Elaborado pela autora

A mineracdo ocorreu em trés etapas, com enfoques@pararem etapas para
conquistar, buscando a implicacdo por questdo (REA e variaveis observaveilog de
atividades), a fim de encontrar um padrao de cotapmnto por ontexto de questao e dep
verificar se os padrdes se repetiam, e conslos como globais.

Nesse experimento, o algoritmo Apriori foi configdo para gerar 10 regras para ¢
etapa, onde esta quantidade de regras mostrou goitacd mais signifativo, sem
redundancias de regraslé da definicdo da quantidade de regras, tambémefmessaric
definir valores para o suporte e confianca. Osrealalas métricas suporte e confianca
sustentacao te@a apresentada na secao 3.20 tépico mineacdo de Regras de Associa

Dessa forma, famr estipulados valores para o fatde suporte minimo de 0.2
suporte maximo 1.0 para as 44 instancias, podesrdgjsstaveism um minerador

De acordo com exposto na secao 3.2.2., ao aboobae 8 mineagcdo de Regras de
Associacao, valores de interesse c confidence (confianga),lift e conviction foram
empregados. Conforme aponta Assuncao (2012), easrdg interesse geradas que poss
maiores valores dos indices de intereconviction, lift e cofidence) sdo consideradas as
mais significativas.

Foram consideradas validas somente as 10 regras maidicsiimas cujos valore
adotados para as medidas de interesse foram o mden,70 para a confianca e minimc
1.10 pardift e conviccaoAs reggras cujos valores das medidas de interesse fasmgrares

gue o estipuladoéo foram selecionad
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O algoritmo Apriori foi aplicado em trés etapas qagis apresentam os atributos
utilizados (Tabela 5) e, posteriormente, a listaggas regras selecionadas (Tabela 6).

Destaca-se que se encontram nos Apéndices C, <resultados da mineracdo de cada

etapa.
Tabela 5: Atributos usadas em cada etapa
R. NOME ATRIBUTO CATEGORIAS
Q1(O que vocé sente quando envia atividades ingwgdatrasadas?|- Satisfeito, insatisfeito, animado,
aplicada usando a REA 2.0 desanimado

Individual_envio_atraso (Vocé envia atividades witliais com
atraso?

Nunca, raramente, algumas vezes, quase
sempre, sempre

Individual_sente_dificuldade (Vocé sente dificuldadem realizal

Nunca, raramente, algumas vezes, quase
sempre, sempre

=1 atividades individuais com atraso?
[
Lo . N s . N ) te, al ,
A Disciplina_dificuldadeConteudo (Vocé ja teve difitadle com algun unca, raramente, aigumas vezes, quase
< . eminlinao sempre, sempre
= conteudo na disciplina?
<
|_
w Conceito_Final A B,C D E FF
QuartilEnvioSIM (representa a quantidade de endias atividades| Baixo (<=6), Médio (>6 e <=7), Médio
podendo ter os valores Alto (>7 e <=10) ou Alto (>10)
NOME ATRIBUTO CATEGORIAS
Q2 (O que vocé sente quando envia atividades epogrtrasadas?) Nunca, raramente, algumas vezese qua
sempre, sempre
Grupo_Envio_Atraso (Vocé envia atividades em grapm atraso? 1 Nunca, raramente, algumas vezes, quase
respostas: nunca, raramente, algumas vezes, qerapeese sempre);| sempre, sempre
N
o
[ Grupo_Sente_Dificuldade (Vocé sente dificuldade esalizar| Nunca, raramente, algumas vezes, quase
N atividades em grupo? sempre, sempre
<
o
ff Disciplina_dificuldade_Conteudo (idem etapa 1) Nymaramente, algumas vezes, quase
w sempre, sempre
Conceito_Final (idem etapa 1) A, B,C,D,E FF
QuartilEnvioSIM (idem etapa 1). Baixo (<=6), Médio6(e <=7), Médio
Alto (>7 e <=10) ou Alto (>10)
NOME ATRIBUTO CATEGORIAS
Q5: (O que vocé sente quando tem dificuldade eomalgpntetido?) Nunca, raramente, algumas vezesg quas
sempre, sempre
&
| Disciplina_dificuldade_Conteudo (idem etapa 1) Nyn@aramente, algumas vezes, quase
™ sempre, sempre
5
,<£ Conceito_Final (idem etapa 1) A B,C,D,E, FF
L

QuartilEnvioSIM (idem etapa 1).

Baixo (<=6), Médip6(e <=7), Médio

Alto (>7 e <=10) ou Alto (>10)

Fonte: Elaborado pela auto

ra
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A etapa deinterpretacaofoi apoiada por especialistas de MDE j& menciosaglo
usada para suporte de tomadas de decisao naidid@pt questdo. A estratégia de dividir em
etapas auxiliou a busca pelo objetivo do trabatha@éncia do desanimo. Para cada etapa, 10
regras foram geradas, porém, foram selecionadasrderas regras de medidas de interesse
(conviction lift e confidengemais significativas e que continham o atributes@nimo”. As

regras selecionadas para cada etapa foram cordadigas@o exibidas na Tabela 6.

Tabela 6Resultado das melhores regras geradas para @ egtatbsanimo.

N| R Antecedente Consequente Conf Lift Conv
1| 2| gl=Desanimado E Conceito_Final=B 12 Individual_Bn#itraso=Algumas| 0.83 1.47 1.73
Vezes 10
— | 2| 9| gl=Desanimado E Conceito_Final=B 10 0.71 1.37 1.34
é Individual_Envio_Atraso=AlgumasVezes
T 14
3| 1| Individual_Envio_Atraso=AlgumasVezes | ql=Desanimado 10 0.71 1.37 1.34
0 | E Conceito_Final=B 14
4| 1| g2=Desanimado Conceito_Final=B 12 Grupo_Sente_Ddag=Alguma | 0.83 1.59 1.91
sVezes 10
~ | 5| 5| Grupo_Envio_Atraso=Raramente E g2=Desanimado 10 0.83 1.31 1.45
é Disciplina_TeveDificuldadeConteudo=Alg
i umasVezes 12
6 | 9 | g2=Desanimado E QuartilEnvioSIM=Baixp Disciplina_TeveDificuldadeContey 0.9 1.2 1.25
10 do=AlgumasVezes 9
7| 1| g5=Desanimado E Conceito_Final=B 8 1 1.91 3.82
™ QuartilEnvioSIM=MedioAlto 8
<
<
E 8| 2 | g5=Desanimado E QuartilEnvioSIM=Baixp Disciplina_Teve Dificuldade 1 1.33 2
8 Conteudo=AlgumasVezes 8

*N: nUmero da regra.
**R: nimero da regra encontrada no Weka.
Fonte: Elaborado pela autora

As regras anteriores puderam evidenciar algumasylaridades importantes e sao

destacadas a sequir.
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A partir daregra 2 da etapa :1“Se o aluno se considera desanimado quando envia

atividades individuais em atraso e obteve o coociital B, entdo o aluno enviou algumas

vezes atividades individuais em atraso”

Observa-se que:

A regra apresenta uma confianca de 83%.

O valor dolift indica que estar desanimado quando envia atividemiividuais e
possuir conceito = B, alavanca a ocorréncia deoedgi atividades atrasadas em
1,47, ou seja, para cada aluno que estd desanionzindo envia atividades
individuais atrasadas e possui conceito B, exist@ ghance de 1,47 maior de

enviar atividades atrasadas também.

A medida de convicgdo indica que o sentido darkeitie regra € o apresentado,
pois, sentir-se desanimado e ter um conceito Brreteaem enviar atividades

atrasadas e, ndo ao contrario, com valor de 1,73.

Na anadlise sobre as instancias selecionadas, &siye observar que 40% dos
alunos enviaram no maximo 7 atividades do cursogu@sse enquadraram nessa
regra, foram considerados tendo entre baixo e médiso de atividades, de
acordo com os valores apresentados no quartil g® ee atividades, o que

confirma o comportamento do aluno perante a regrardgrada.

Para aregra 5 da etapa 2 “Se enviou raramente com atraso atividades em geupo

teve algumas vezes dificuldade com o conteudop entluno se sente desanimado com as

atividades em grupa”Observa-se que:

A regra apresentou uma confianca de e 83%, ou 88fa, dos alunos que se
sentem desanimados com as atividades em grupo rmarebgiaram atividades

atrasadas, mesmo que raramente, e apresentaramaalgezes dificuldade com
conteudo.

O lift indica que o antecedente alavanca o consequenig3dmou seja, para cada
aluno que envia atividades em grupo atrasadas esexpgam dificuldade com o
conteudo algumas vezes, existe uma chance 1,3k owificar desanimado com
atividades em grupo.

A medida deconvicgdoavalia a regra como uma verdadeira implicaca@rmé

que o sentido da regra € o apresentado, e nadamgoncom um valor de 1,45.
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* Ao analisar as instancias selecionadas pela régraossivel identificar que as
participac6es em férum de grupos foram pequenadpsgue somente 20% desses
alunos fizeram postagens no forum e 40% delescpragnte nem visualizaram os
féruns pelo grupo ao qual pertenciam. Desses alwoosente 20% enviaram mais
de 10 atividades, o que é considerado alto enviatigelades, de acordo com o
quartil de envios.

» Sobre os 36 arquivos postados pela professoratduaatisciplina, observa-se que
cerca de 60% dos alunos chegam a visualizar en#ear94% desses arquivos. De
forma geral, os alunos participaram pouco dos frde grupo e, mesmo
visualizando os arquivos postados pela profesgmacos realmente enviaram

praticamente todas as atividades propostas.

Ja para @egra 2 da etapa 3,'Seo aluno se sente desanimado quando tem dificuldade

com algum conteudo e tem baixos envios de ativijaddo ele apresentou algumas vezes
dificuldades na disciplina observa-se que:

* Aregra apresentou uma confianca de 100%.

O valor dolift indica que ficar desanimado quando se tem difemédcom
conteudo e, o envio de atividades for médio_altouma chance de 1,33% de
algumas vezes ter dificuldades com o conteudo.

* A andlise dos dados selecionados indica que 75%ldoss apresentaram baixo
acesso aos arquivos postados no Moodle, o que fmvdesfletido na baixa
guantidade de envios de atividades, ja que pouapsvas relacionados com o
conteudo foram vistos.

* Os alunos acessaram poucos arquivos, isso podeflegido na dificuldade com o
conteudo, ja que os conteudos estdo disponiveisngis desses arquivos nao
visualizados. Ja4 com relacdo ao conceito, 75% etatm nota igual ou inferior a C,

e houve uma desisténcia.

Sendo assim, conseguiu-se evidenciar, por meioeggas supracitadas, um padrao de
comportamento. Sugere-se que estas regras possatiizadas como apoio na evidéncia do
estado de animo desanimado do aluno ao realiazadades individuais ou em grupo. Os

alunos que foram identificados pelas regras, asrdeéconsulta na base de dados, devem ser
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monitorados e bem acompanhados, pois esse padr@amndgortamento pode servir de
subsidio para apoiar o professor na identificagiBsel aluno.

5.2 COMPONENTE FORUM

Ao analisar odogs com relacdo ao forum, constatou-se que eles sdirdim em 3
segmentos (Forum Avisos da Professora; Férum Gmntedm a Monitoria e Férum dos
Grupos de Trabalho), onde somaram 2.815 acesddssal

O log de forum dos grupos, em destaque no Quadro Gn@asio por eventos como:
forum_add_post, forum_add_discussion, férum_viescudision, forum_view_forum,
férum_delete discussion, férum_delete pdétum_update post O log de monitor é
composto pelos eventderum_add discussigorforum_add postforum_view discussiome
forum_view férumE por ultimo, olog do forum de avisos da professora é composto pelos

eventodorum_add post, forum_view discussion, forum_vaawrhe discussion_mark read.

Quadro 6: Exemplo dos itens b componente férum

CONTEXTO: Férum dos Grupos de Trabalho Setoriais

COMPONENTE: Férum
EVENTO

forum_ | forum_add forum_delete | forum_delete forum_updat | forum_view forum_view
add post discussion post e post discussion forum
discuss
ion

Fonte: Elaborado pela autora

Como o forum de grupo foi o que obteve maior pigdicdo dos alunos, além de ser o
féorum em que os alunos poderiam trocar informagidse seus trabalhos, os trés eventos
principais que compdem esse forum foram selecianpdoa serem utilizados como atributos
na mineracdo. Os eventos selecionados sdo: adizégdes dos foéruns criado®ium_view
férum),as visualizacdes das discussdes de cada fdawom(_view discussior® as postagens
feitas nos foruns de grugforum_add post).

Como a quantidade de postagens nesses trés ewventidsum de grupos varia de

aluno para aluno, foi necessario criar uma varidbadeada em quartil para mensurar a
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quantidade de acessos por aluno. A variavel regpehpela quantidade de visualiza¢des de
discussdo poderia ter os valores de acesso barigp médio, médio e alto, sendo
representada pela variawveGrup_viewDiscussion_Quart{Baixo (<=5), Médio-Baixo (>6 e
<=18), Médio (>18 e <=36), Alto (>36)}. Da mesmarf@, foram criadas variaveis para
mensurar a visualizacao de féruns e postagem mossiorepresentadas respectivamente por:
FGrup_viewForum_Quarti{ Baixo(<=6), Médio-Baixo (>6 e <=13), Médio (>13<&27),
Alto (>27)} e FGrup_addPost_Quartf Baixo (<=5), Médio-Baixo (>6 e <=18), Médio (>18

e <=36), Alto (>36)}.

Além desses dados diegs foram criados os atributos para totalizar a gdade de
acessos por cada aluno nos trés segmentos de &istentes, que forantotal_forum_prof,
total_forum_monitoe total _forum_grupos

Para compor a mineracao, também foram utilizadaseggostas aos questionarios
aplicados, referentes as trés questdes initiad® que vocé sente quando envia atividades
individuais em atrasg?2: O que vocé sente quando envia atividades enmogtam atraso;?

3: O que vocé sente quando tem dificuldades em reaizadades individuais?

Com relacédo a segunda etapa do questionario, feug@ridas as questdes 13a, 13b,
1l4a, 14b, 15a e 15b para mineragdo. Essas questiiearam a escald.ikert (nunca,
raramente, algumas vezes, quase sempre e sempb®ragavam a frequéncia com que o
aluno enviava atividades individuais/grupo em atrasse o aluno sentia dificuldades para
realiza-las. A escolha das questbes se deu pddaka¢des cruzadas encontradas entre elas
através do SPSS, as quais se mostraram relevamges pstudo, apontadas na secéo 4.3.1.

Os atributos e métodos usados na mineracao s&eamados nas secdes subsequentes.

5.2.1Mineracéo de dados — Componente Forum

ApOs passar pelas etapas iniciais da descobeandecimento, desde a selecédo dos
dados até a transformacao desses dados, a minp@t&centdo, ser realizada. Foram usados
dois métodos de mineracéo etapa de mineracddo componente férum, as quais incluiram

os algoritmos J48 e Apriori.
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5.2.2Classificacao J48

O primeirométodo usadipara a mineracéo foi Classificacauilizandoaprendizado
supervisionado através @ilgoritmo deArvore de Decisdo J4®s métodoHoldoute Cross-
Validationforam aplicados a fim de verificar a acuracia duis €, ao término das mineragd
uma comparacao entre elfoi feita a fim de apresentar a melhor escolha paraodein
proposto.

Ambos foram aplicados usando as mesmas instangeantidade de registros, por,
foram feitos dois exemplos de cada, adotando nogmd experimento 17 atributos e

segundo 9 atributospnforme exibido na Figura .

Figura 33:Mineracdo e métodos usadosCiassificaca J48

Classificagdo
148

Cross-
Holdout Validation
10 folds

[ 17 atributos } 9 atributos J [ 17 atributos } { 9 atributos ]

Fonte: Elaborado pela autora

. MétodoHoldoutcom 17 atributo:

Para esse experime, foi usado o métodbloldout em quens dados foram separac
em dois conjuntos de da(, um para treinamento e oupara teste, conforme mencionadc
secao 3.2.3. Dessa forma, os dados foram dividahosum conjunto de treinamento (
instancias) e um conjunto de testes (15 insas), ambos com 17 atributc

A Figura 34apresenta os atributos utilizados no treirnto para a geracdo do mod
preditivo, composta por 16 atributos preditivos a&trtbutoq2, usado como atributo objeti

ou atributo classe.
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Figura34: Atributos usados no modelo @dassificaca

Grupo_Envio_Atraso
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ConceitoFinal

15[ |FGrup_viewDiscussion_Quartil
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5| |Cisciplina_TeveDificuldadeConteudo
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8

Disciplina_Consegue_AcompanharConteudos

Instances: 29 . Atrbutes: 17

Attributes

[ All ] [ None J [ Invert ] [ Pattern ]
No. MName

Fonte: Elaborado pela autora

Inicialmente, foi feita a mineracdo do conjunto dados de treinamento,

posteriormente, aplicose o arquivo do conjunto de dados de teste patse@dés resultadc

minerados. A etapa daterpretacas foi feita pelos mesmosspecialiste (MD e CA) ja

citadose usados para suporte de tomadas de d. Sendo assim, com o modelo preditiva

conjunto de treinamentdpi possivel classificar corretamente 72,41% dododa comc

observado pela Figur&5. Também foi evidenciadama precisdo de 0,72% paa

Classificacdodo desanimo. Todas as 21 instancias que apresentavdesanimo forar

classificadas corretamente.

Figura 35: Resultado do treinamento
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Fonte: Elaborado pela autora
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Apods o treinamento, foi aplicado o conjunto deeeO resultado obtido para
conjunto de teste, representado fFigura 36, mostra queom esse conjun, foi possivel
classificar corretamente 46,6% dos case classificou corretamente praticamente toda
instancias cujo desanimo estava presente parastaque,a qual somavarse 8 instancias

com desanimo. Nesse caso, tamise tevdalsos/positivos classificados erroneame

Figura36: Resultado da mineracdo J4Base de tes

Correctly Classified Instances 7 46.68667 %
Incorrectly Classified Instances e 53.3333 %
Kappa statistic 1]
Mean absolute error ]
Root mean sguared error 0.3117
Relative absoclute error 21 . 2
1| Root relative sguared error 106.9559 %
Total Number of Instances 15
=== Detailed Accuracy By Class =—=
TF Rate FP Rate recision Recall F-Measure ROC Area Class
1] 0.133 1] 1] i E4 Satisfeito
1] o 1] o i 2 Animado
0.875 0.857 0.538 0.875 0.667 0.509 Desanimado
1] o o o i 0.528 Insatisfeito
1] o o o i 0.5 Henhuma
1] o o o i 2 Cutra
1] o o o i 2 H_respondeu
Weighted Avg. 0.467 0.457 0.287 0.467 0.356 0.516

=== Confusion Matrix =——

e £

Insatisfeito

Henhuma

(L A T = - Y

Cutra

Fonte: Elaborado pela autora

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2, a preciséo delassificacd do modelo
pode ser avaliada através da precisdo do modelwigw no conjunto de te;, e pode
acontecer de modelo induzido n&o ser tdo bom como o modeloeidigamento. Diante diss
considerase que realmente houve algumas limitacdes do mHoldoui, portanto, 0 método

Cross-Validatiorsera aplicado, servindo de comparacéo e definigdoalhor modeo.

« MétodoCrossValidatior com 17 atributos

O métodoCrossValidatior foi aplicado assumido 1Bolds, corforme é detalhado na

secdo 3.2.20 abordar o uso dCross-Validation Também foi considerado como atrib!
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objetivo a questao 2 (q2cemc vocé se sente ao enviar atividades em grupo aassddest:
mineragao, foram utilizados os mesmos atributcFigura 34.

Dessa forma, anterpretacé do resultado mineraddrigure 37), apresentou um
modelo preditivo com 52,27% cexatiddo na Classificacatos dados. O modelo prediti
classificou corretamente 23 instancias do toe 44. Com relagéo & acurad* do modelo, a
precisdo (precisidn) da Classificacd, ao considerar a classe desanin, foi de 0.595 e a
sensitividade (recdfl) foi de 0,786.

Figura 37: Métoddross-Validation

Correctly Classified Instances 23 52.2727 %
Incorrectly Classified Instances 21 47.7273 %
Kappa statistic -0.1422
Mean absolute error 0.1491
Root mean sguared error 0.3203
Relative absolute error 92.9075 %
| | Root relative sguared error 117.4181 %
Total Number of Instances 44
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
L] 0 i 0 i 0.453 Satisfeito
1] 0 ] 0 ] ? Animado
0.786 0.938 0.595 0.7886 0.877 0.508 Desanimado
0.077 0.194 0.143 0.077 0.1 0.443 Insatisfeito
1] 0 o 0 o 0. NHenhuma
1] 0 ] 0 ] ? Cutra
1] 0 o 0 o 0.326 H_ respondeu
Weighted Avg. 0.523 0.654 0.421 0.523 0.48 0.479

=== Confusion Matri

H
F

M
I
I
I

a b c d e £ g «<—— classified as
o 0 1 0 0 0 0O a = Satisfeito

o o0 o 0 0o 0 O b = Animado

0 022 &€ 0 0 0 c = Desanimado

0 012 1 0 0 0O d = Insatisfeito
o 0 1 0 0 0 0O e = Nenhuma

o o0 o 0 0o 0 O f = Outra

Fonte: Elaborado pela autora

Ao observar os resultados e a matriz de con®’ da Figura 37, nota-se que 23
instancias foram classificadaorretamente e 21 incorretamenigantedas 28 instancias nas
guais a classe desanimado constava, 22 foram fudadas corretamente 6 delas

incorretamente.

“4 Acurécia diz respeito ao percentual de amostraisiyassnegtivas classificadas corretamen

“ Precision é uma medida de desempenho que correspporcentagem de amostras posit preditas
corretamente.

6 Recall também é uma medida de desempenho que pontEsZporcentagem de amostras positi
classificadas corretamente.

4" Matriz de confusdo representa o nimero de regidaiasasse classificados corretamente e incorretia
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Quanto a acuracia do modelo preditivo, taniprecision(precisdo) quanto recall
(abrangéncia)apresentara percentuais satisfatorios para o a@wado estado de anin
desanimado, quand@ @nviode atividades em grupo atrasado.

A Arvore de Decisz gerada pode ser representada tanto em forma de @yafo enr
forma de regras, e av@re gerada por esse modelo é apresentaFigure 38 no formato de
regras.

Figura 38: Arvore de Decisdo

J48 pruned tree

FGrup updateFost <= 2
FGrup wviewForum Quartil
FGrup wviewForum Quartil
| FGrup addFost_QuartilZ = Baixo
| Disciplina_ Consegue_AcompanharConteudos
| Disciplina_
| Disciplina_ Consegue_ AcompanharConteudos
| Disciplina_

= Baixo: Desanimadc (12.0/1.0)

= BaixoMedio

Nunca: Desanimadec (0.0)
Raramente: Desanimado (0.0)
AlgumasVezes: Insatisfeito (2.0)
CuaseSempre: Desanimado (4.0)
Sempre: Desanimado (0.0)
BaixcMedic: Insatisfeito (1.0)

Consegue AcompanharConteudos

Consegue AcompanharConteudos

|

|

|

|

| I Disciplina_ Consegue_ AcompanharConteudos
| FGrup_ addPost_QCuartil2
| FGrup_ addPFost_QCuartil2 Medic: Desanimado (3.0)
| FGrup_ addPost_Quartil2 Alteo: N_respondeu (1.0)
FGrup_ wiewForum QCuartil = Medio
|

|

G

|

FGrup_ Total <= 64: Insatisfeitoc (7.0/1.0)
FGrup_ Total > 64: Desanimadco (2.0)
rup_viewForum Cuartil = Alto
FGrup wviewForum <= 28: Insatisfeitoc (3.0/1.0)
| FGrup wviewForum > 29: Desanimadc (7.0)
FGrup_ updatePost > 2: Satisfeitec (2.0/51.0)

Fonte: Elaborado pela autora

Para esse modelo, a quantidade de atributos podeflteenciado o resultas, visto
que os 17 atributos geraram uarvore de decisaelativamente gran. Foi realizada uma
reducao de atributasfim de prover melhor interpreta.

Sendo assimapods a reducdo de atributos, a mineréfoi realizada com (método
Holdout

. MétodoHoldout 9 atributo:

Nesta aplicacdo,foi feita uma reducdo de atributosutilizando ¢ algoritmo
CfsSubsetEvat aplicado o métodHoldout O método de busca adotado BestFirste o
modelo de selecéo de atribufull traing set.Sendo assim, o conjunto de dados foi ajus
para o atributo classe g2 e utilizs os 17 atributos (Figura Bdo algoritmo de reduca

O resultado da aplicagédo do algoritmo é retrata@Figura 39
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Figura 39: Selecao de atributos J48

1
Atcribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal):; 1 321:

CF5 Subset

Evaluator

Including locally predictive attributes

Selected actributes:

3,5,6,8,9 : 5

Grupo_Sente Dificuldade

Disciplina TeveDificuldadeConteudo
ConceitoFinal

FGrup viewForum Quartil

FGrup addPost Quartil2

Fonte: Elaborado pela autora

Todos os atributos selecionados pelo algoritmanficwaados para a mineragao e, a

deles, atributos considerados importantess especialistammbém foram incluid, como o

caso dos atributos: grupo_envio_atraso, disci_consegueacompanh: conteudo e

Grup_viewDiscussion_Quartil, além do atributo ok

Dessa forma, a finalidade se experimento vem ao enconteloposta reduzida

atributos, sendo que fori utilizados os atributos apresentadoskmgure 39, bem como os

atributos julgados importantes pelos eialistas da aredoptalizando 9 atributo<O Quadro 7

apresenta os atributos utilizados nessa minel

Quadro 7: Atributos para mineracao

NOME VARIAVEL

CATEGORIAS

Q2 -0 que vocé sente quanto en
atividades em grupo atrasadas?

Satisfeito, insatisfeito, animado, desanin

Grupo_Envio_Atraso

Nunca, raramente, algumas vezes, quase semprese

Grupo_Sente_Dificuldade

Nunca, raramente, algumas vezes, quase sempree

Disciplina_Consegue_Acompan
Contetdos

Nunca, raramente, algumas vezes, quase sempreae

Disciplina_TeveDificuldadeConteu

Nunca, raramente, algumas vezes, quase sempree

Conceito Final

A B,C, D, E FF

Grup_viewDiscussion_Quartil

Baixo (<=5), MédioBaixo (>6 e <=18), Mdio (>18 e <=36),
Alto (>36)

FGrup_viewForum_Quartil

Baixo(<=6), MédioBaixo (>6 e <=13), Mdio (>13 e <=27),
Alto (>27)

FGrup_addPost_Quartil2

Baixo (<=5), MédioBaixo (>6 e <=18), Mdio (>18 e <=36),
Alto (>36)

Fonte: Elaborado pela autora
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Para realizar a mineragao, o conjunto de dadodivaido em doistreinamento (29
instanciase um conjunto de tesi (15 instancias). A mineracao feitajlizando o algoritmo
J48 e métoddbloldout,encontrou no trnamento uma exatidao de 68,96%, paprecisdo da
predicdo do aluno desanimado em torno de 0,69 egénaia de 1

Com relacéo ao teste, foram classificados corraitereerca de 53,33% dos regis,
como pode ser observado na FigLO.

Figura 40: Resultado do teste

Correctly Classified Instances =4 53.3333 §
Incorrectly Classified Instances 7 46.6667 %
Kappa statistic o
Mean absolute error 0.153
BRoot mean sgquared error 0.2346
Relative absolute error §3.5424 %
Boot relative sguared error 101.0947 %
Total Humber of Instances 15
=== Detailed Accuracy By Class =—
TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure ROC Area Class
o o o u} o ? Satisfeito
a u] o o o z Animado
1 1 0.533 1 0.696 0.5 Desanimado
o o o o o a.S Inmsatisfeito
i 1] u] o o 0.5 Henhuma
a u] u] o a z Cutra
o o o (4] o ? H_respondeu
Weighted Avg. 0.533 0.533 0.284 0.533 0.371 .5

=== Confusion Matrix ===

abcdefag <-- classified as
0O0O0O0O0DOO O | a= Satisfeito
00 0O0O0DO0O0O | b= Animado

008 00O0O0 | ¢ = Desanimado
OO0 6 0000 | 4= Insatisfeito
0010000 | e = NHenhuma

OO0 0Q0CO0ODO0O0 | £ = 0utra

Fonte: Elaborado pela autora

Ao analisar a matriz de confusdo desse modelo,nad-se que todos os 8 registl
que apresentavam desanimo para a questdo 2 foemsificados corretamente, sugeril
uma analise isolada pasaPredicacdo desanimo cor00%. Os demais registros ndo m
classificados corretamente em suas devidas clagses)dcfalsospositivos. De acordo com
Witten e Frank (2005p. 16:), sdo considerados como falgmssitivos quando o resultado

previsto é incorretamente predito como pos, mas, ha realidadefo o e

. MétodoCrossValidatior 9 atributos
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Nessa mineracéo, foi aplicado o método de ‘CrossValidatior assumindo 16olds
e 6 mesmos atributos preditivos do Quad como treinamento para a geragcao do mo
preditivo. Oatributo g2 foi ajusado como atributo classe ou atributo obje

Dessa forma, mterpretacéa« do resultado minerado exibido pela Figul apresentou
um modelo preditivo com 59,09% de exatidao na ifleasdo dos dados. O modelo predit
classificou corretamente 26 inscias do total das 44 18 instancias foram classificac
incorretamente. Quanto a acuracia do modelo pvedifoi obtido o valor de 0,649 pa

precision(precisdok 0,857 para valor derecall (abrangéncia).

Figura41: Mineracao J48 €ross-Validatior atributo:

Correcctly Classified Instances 28 59.0909 %
Incorrectly Classzified Instances 18 40.9091 %
Happa sctatiscic 0.021
Mean absolute error 0.1411
Root mean squared error 0.2934
Relative absolute error ET7.9203 %
Root relative sguared error 107.549E %
Total Humber of Instances =4
=== Detailed Accuracy By Claszs ===
TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
o a 0 0 o 0.314 Satisfeito
o o o o 1] Ed Animado
0.857 0.8 0.849 0.857 0.738 0.54 Desanimado
0.154 0. 0.28 0.154 0.2 0.445 Insatisfeico
o o o o 1] 0.267 Henhuma
o ] ] o o e Oucra
o o o o o 0.337 N_respondeu
Weighted Avg. 0.591 0.565 0.497 0.591 0.529 0.496
=== Confusion Matrix ===
a b c d e £f g <== glassified as
o 0 1 0 0 0 0|1 a = Satisfeito
o o0 0 o o0 O | b = Animado
0 024 4 0 0 01 c = Desanimado
0 011 2 0 0 0| d= Insacisfeirto
0 0 0 1 0 0 01 e = Nenhuma
o 0 0 0o 0 0 0.1 £ = Oucra
0 0 1 0 0 0 01 g = N_respondeu

Fonte: Elaborado pela autora

Ao observar a matriz de confusdo, das 44 instarmnasonjunto de treinamento,
instancias foram classificadas corretamente peglariaéino J48
Para este experimento, su¢-se quea arvore de decisdo obtidFigura 42) possa

compor o Modelo de Predicdo do desan
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Figura 42: Arvore de Decisdo

J48 pruned tree

FGrup viewForum Quartil = Baixo: Desanimado (12.0/1.0)

FGrup_ wiewForum Quartil = BaixoMedio

| FGrup addPFost_Quartil2 = Baixo

| | Disciplina_Consegue_ AcompanharConteudos = Nunca: Desanimado (0.0)

| | Disciplina_Consegue_ AcompanharConteudos = Raramente: Desanimado (0.0)

| | Disciplina_Consegue_ AcompanharConteudos = AlgumasVezes: Insatisfeito (2.0)
| | Disciplina_Consegue_ AcompanharConteudes = QuaseSempre: Desanimado (4.0)
| | Disciplina_Consegue AcompanharConteudos = Sempre: Desanimado (0.0)

| FGrup addPost_Cuartil? = BaixoMedio: Insatiafeito (1.0)

| FGrup addPost _Quartil? = Medio: Desanimado (3.0)

| FGrup addPost Quartil? = Alto: N _respondeu (1.0)

FGrup viewForum Quartil = Medio: Insatisfeito (10.0/4.0)

FGrup viewForum Quartil = Alto: Desanimado (11.0/3.0)

Fonte: Elaborado pela autora
5.2.2.1. Consideracdes sobreClassificacdo J48

Para Tan, Steinbach e Kumar (2, p. 224), dependendo da quantidade de dado
amostras, a diferenca observada da precisdo ewnige dassificadores pode nao
estatisticamente significante, necessiti-se realizar alguns testes estatisticos o fim de
analisar as diferencas obsadas. Para o autor, em um determinado conjuntesie, um
modelo de 30 registrazbtén 85% de precisédo e outro conjunto de testes con® Fdifistros
obtém75% de precisdo, néisendopossivel comparar os classificadores baseado semes
grau de presido dos mesmos. Para os autores, quando ha ddsreagonjunto de dados
no tamanho da amostra, a comparacgao atraves dsjuexatiddo ndo é suficier

Portanto, diante dos modelos apresentados na rp@weras quais foram aplicados ¢
0 mesmo counto e quantidade de dados, a compai utilizando o percentual c
classificagéo corretantre os classificadores apres-se como suficiente, ndo necessita
de um método especifico para compara

A partir de uma consolidacéo dos resultadcTabela 7apresenta a pcisdo de cada
modelo e apoiar@ escolha do melhor modelo de classificacdo pardades mineradc

através do algoritmo J48.
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Tabela 7: Precisdo dos modelos

ATRIBUTOS METODO EXATIDAO PRECISAO ABRANGENCIA
(RECALL)
17 atributos Holdout 46,66% 0,538 0,875
Cross-Validation 52.27% 0,595 0,786
9 atributos Holdout it 355H+ 0,533 1
Cross-Validation 5. % 0,649 0,857

Fonte: Elaborado pela autora

Buscando analisar os resultados dos modelos queerh melhor escore, com
relacdo a exatiddo e arvore de decisdo apropria@agpoio a predi¢cdo do aluno desanimado,
o métodoHoldout e Cross-Validationapresentaram melhores escores no caso da redeicéo d
atributos.

Dentre os modelos, Gross-Validationcom 9 atributos apresentou melhor exatidao,
demonstrando ser o melhor Modelo de Predicdo erammt Dentre os dois, Gross-
Validationcom 9 atributos apresentou melhor exatiddo co®988,

Porém, diante dos resultados obtidos pelo uso glwittho J48, novos experimentos
foram realizados com o algoritmo Apriori, a fim dempor o modelo mais robusto, e sao

detalhados na proxima secéo.

5.2.3 Algoritmo Apriori

Nesta secdo, sera descrita a mineracao realizadeooabjetivo de obter Regras de
Associacao utilizando o algoritmo Apriori. Foramneiadas informacdes do férum, pois o
férum de grupos foi o que obteve maior participadd® alunos, o que propicia a investigacado
e mineragao desses dados.

A Figura 43 apresenta a técnica e métodos abordedds secao.
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Figura 43: Mineracao férum - Apriori

Regras de
associacao

Apriori

eEtapa 1l

Fonte: Elaborado pela autora

Para realizar a mineracao utilizando o Ap, foram usados os mesmos atributos
modelo Cross-Validationdo Quadro 1. O algoritmo Apriori manipula somenvariaveis
categérica® ou qualitativas, e todos os nove atributos utilapossuem ess caracteristicas.

As regras foram mineradas usando o suporte minien0,26 para a geracao de
regras para analise. Nesse exel, foi adotada a geracéo de 20 egrpois essa quantide
de regras ndo apresentou redundancias e foi pbsditer regras representativas par
desanimo.

A partir das regras geradas, um processo de redinnpara a escolha das melhc
regras foi utilizado,considerand-se regras que apresentassematributo objetiv 2
juntamente com as melhores medidas de interesgmsbf« medidas de interesse utilizar
aconfianga minima de 0,, bem comdift e convicgdo minimos de 1.1

A partir desses parametros, as melhores regradaghsdo listadas rTabela 8 e o

resultado da mgracédo encont-se no apéndice I.

Tabela 8 Resultado daRegras de Associa¢c&elecionads

N R. | Antecedente Consequente Conf | Lift Conv

1 3 Visualizagdes do forum = Baixo g2=Desanimado 11 0.92 1.44 | 2.18

2 4 Consegue acompanhar conteddos| g2=Desanimado 11 0.92 1.44 | 2.18
disciplina = Quase Semj

E Postagens no férum = Baixo

3 5 Postagens no forum = Baixo g2=Desanimado 15 0.8: 1.31 1.64

4 7 Disciplina_TeveDificuldadeConte | q2=Desanimado 11 0.8t 1.33 1.58
o=AlgumasVezes

FGrup_addPost_Quartil2=Baixo

“8 variaveis categdricas sdo expressas por categnripalavra:
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5 11 | g2=Desanimado Dificuldade com| 0.86 1.14 1.31

E Consegue acompanhar contedgige"e1d

da disciplina = Quase Sempre 21 | = Algumas Vezes 18

6 17 | Consegue acompanhar contetdos d2=Desanimado 18 0.72 1.13 1.14
disciplina = Quase Sempre

E Dificuldade com Conteudo

= Algumas Vezes 25

*N: nUmero da regra.
**R: numero da regra encontrada no Weka.
Fonte: Elaborado pela autora

Dentre as regras geradas, seis (06) delas foraetimahdas, pois atenderam as
medidas de interesse e apresentaram o desanima paestdo 2. Foram eliminadas 4 regras
que, apesar de apresentarem o atributo objetias, medidas de interesse estavam abaixo do
estipulado, ndo sendo representativas para o mpdgbosto.

As regras encontradas estéo listadas na Tabela 8.

A regra 3 (R=3) pode ser interpretada da seguinte man&ga:um aluno visualiza

menos de 5 posts (valor do quartil baixo) no fodergrupos, entdo ele tem uma propensao a
ficar desanimado”.

* Apresenta uma confianca de 92% das vezes.

* O valor dolift indica que o aluno fica desanimado quando enwéalatles em grupo
atrasadas (g2), € 1,44 vezes maior para os alwsogispalizam menos depgostsnos
féruns de grupo.

* A medida deconvicgaoindica que o aluno estar desanimado (g2) sem c@aouma

baixa visualizacdo deostsde grupo € de 2,18 vezes menor do que o esperado.
A partir da andlise acima, é possivel interpresad@mais regras e, cabe salientar que

as regras apresentadas estdo ordenadas de acondascmelhores medidas de interesse,

sendo que as primeiras regras sao consideradasagnportantes.

5.2.4Consideragdes finais sobre a minera¢cdo do componerforum
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No processo de composi¢cdo do Modelo de Predic@utiliza variaveis e regras do
componente férum, aplicou-se duas técnicas de agéer As técnicas aplicadas foram a
Classificacao e a Associacao.

Para a Classificacdo, foram adotados os métbidddout e Cross-Validation sendo
gue oCross-Validationcom 9 atributos obteve melhor precisdo da Classifio para o estado
de animo desanimado.

Para a Associacdo, foram usadas Regras de Assmaagdlicacdo do algoritmo
Apriori. As melhores regras foram elencadas a pdes melhores métricas de medidas de
interesse. As RA encontradas estéo listadas neld 8b

Sendo assim, sugere-se que regras de Classificiti@ias através do algoritmo J48
(Cross-Validatio e Regras de Associacao obtidas atraves do atgpAjpriori sejam usadas

para compor o Modelo de Predicao.

5.3 COMPONENTE ARQUIVO

O componente arquivo diz respeito aos arquivosagost pela professora para a
disciplina e é a partir dele que se torna possabkr quais alunos acessaram 0s arquivos
postados. Esta investigacdo pode vir a refletio sduno acessou o material, se realizou
atividades referentes a esse material, se consuitoaterial quando teve davidas, entre outras.

O componente arquivo foi composto por 36 arquivostido pdf. No Moodle, o
componente arquivo € composto por um Unico eventesource_viewpois cabe ao aluno
somente visualizar ou ndo um determinado arquinolusive, o aluno pode visualizar o
mesmo arquivo varias vezes. O Quadro 8 apresentarasteristicas presentes log do

componente arquivo.

Quadro 8: Caracteristicas do componente arquivo

CONTEXTO: Ciclos operacionais

COMPONENTE: Arguivo
EVENTO

Resource_view
Fonte: Elaborado pela autora
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O eventoresourceview apresenta a quantidade de acessos por arquivondoagiz
guantos arquivos dos 36 foram visualizados. Paexr @sse tipo de dado, os dadodaipdo
componente arquivo foram pré-processados e talsilpdm cada arquivo de cada aluno.
Foram criadas algumas variaveis, como a quantidad&rquivos visualizados, a quantidade
de arquivos nao visualizados e a quantidade des@ce®s arquivos, pois é possivel que o
aluno acesse, por exemplo, um arquivo cinco veéaesgndo possivel obter essa informacéo.

Em média, os alunos visualizam 76% dos arquivosalbi@os que visualizaram todos
0s 36 arquivos, porém, alguns alunos visualizaramesite 4 arquivos. A quantidade de
acessos aos arquivos variou de 10 a 172. Dessa,fobwerva-se que hd uma variancia muito
grande de acessos aos arquivos da disciplina, o tgue necessario separar essas
informacdes para serem mineradas.

A partir da preparacdo dos dadoslalg foi gerada uma uUnica planilha com todas as
respostas dos questionarios (REA 2.0 e docs),astoslogs relativos as atividades para cada
aluno, totalizando de 89 atributos. Além dos dadios questionarios e dadsgs, havia os
atributos responsaveis pelos quartis, conceitd fi@adisciplina, nimero de matricula do
aluno e turma. Porém, como o componente tarefdarsmbre o conteudo proposto durante a
disciplina, sendo conduzido por materiais postagelsa professora, esse tipo de dado é
restrito individualmente ao aluno.

Dessa forma, deu-se foco para as questdes da RE4u2.abordassem informacdes
individuais, e o uso dos quartis apoiou o delinegmele uma melhor analise e reducao da
quantidade de atributos usados para os 36 arquiRars apoio na reducdo dos atributos,
também foi aplicado o algoritnfofsSubsetEvguintamente com o método de busmstFirst
e modelo de selecéo de atributiol traing set.

A partir dessas configuracfes, o conjunto de démlagustado, respectivamente, para
os atributos classes ql, g3 e g5. Os resultadosetiggdo dos melhores atributos sao

apresentados na Figura 44.
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Figura 44: Atributos selecionados
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Fonte: Elaborado pela autora

Dessa forma, o Quadro 9 apresentada as variavigtas utilizados para

mineragcéo do componente arquivo.

Quadro 9: Variaveis usadas para minerar 0s arquivos

NOME VARIAVEL

CATEGORIAS

Q1 - O que voceé sente quanto envia atividad
individuais atrasadas

e§atisfeito, insatisfeito, animado, desanimad

Q3 - Como vocé se sente quanto tem
dificuldades em realizar atividades individuaig

,,Satisfeito, insatisfeito, animado, desanimad

Q5 - Como vocé se sente quando tem
dificuldade em algum conteudo?

Satisfeito, insatisfeito, animado, desanimad

Individual_Envio_Atraso

Nunca, raramente, algumas vezes, quase
sempre, sempre
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Individual_Sente_Dificuldac

Nunca, raramente, algumas vezes, q
sempre, sempre

Disciplina_Consegue_AcompanharContel

Nunca, raramente, algumas vezes, q
sempre, sempre

Disciplina_TeveDificuldadeConteu

Nunca, raramente, algumas vezes, q
sempre, sempre

ConceitoFinal

A B,CD,E, FF

Quartil-visualizacoesSIM

Baixo (<=22), BaixoMedio (>22 e <=2¢
Medio (>29 e <=33), Alto (>3

Quartil-Arquivos —resource_vie'

Baixo(<=54), BaixoMedio (>54 e <=7¢
Medio (>76 e <=111), Alto (>11

Fonte: Elaborado pela autora

A partir desses atributos, foi criado o arquivo AR¥ara ser submetido ao minera

Wekae dar inicio ao processo de minera

5.3.1 Mineracao de dado— Componente Arquivo

Nestaetapa de minerag, utilizou-se a Tarefa de Regras Algsociagdo, assim con

aplicados ao componente tarefa e ao componentenféadotando o algoritmo Apriori.

aplicacdo da mineracdo se deu em 2 etapaFigura 45apresenta o esquema visual

técnicae métodos utilizadc

Figura45: Mineragdo componente arquivépriori

Regras de
associagao

S

S

Apriori

|:':|

[ Etapa 1

Etapa 2

Fonte: Elaborado pela autora
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Esta mineragcdo ocorreu em duas etapas. A etapangraui os 10 atributos
apresentados no Quadro 9 e o resultado da mineeac@ntra-se nos apéndices F. A etapa 2
minerou 6 atributos (g1, g3, g5, conceito, quaatiessos, quartil_visualizacdes) e o resultado
minerado encontra-se no apéndice G. Para reabzanrgeracoes, foram adotados os valores
de suporte minimo de 0.2 , com a geracao de 28g¢gra as duas etapas.

ApOs a mineracao, e de posse das regras gerapgas;asso de refinamento e escolha
das regras foi realizado considerando as melhokgsicass de acordo com os valores das
medidas de interesseonfianga, lift e convictionForam consideradas as regras que nas
questdes ql, g2 e 13 apresentassem o desanimatigapsem confianga minima de 0.1,

e convicgdominimos de 1.10.

A partir desses parametros, as melhores regramfetancadas e estdo listadas na

Tabela 9.

Tabela 9: Regras obtidas para o componente arquivo

N. | R. | Antecedente Consequente Conf | Lift Conv

1 9 gl=Desanimado g5=Desanimado | 0.79 1.28 | 1.35
Individual_Envio_Atraso= | 11
AlgumasVezes 14

—
E 2 13 | gl=Desanimado Individual_Envio | 0.73 1.29 | 1.3
< g5=Desanimado 15 _Atraso=Algumas
0 Vezes 11
3 8 ARquivo_quartil=Medio 12 | g5=Desanimado 10 0.83 1.36 | 1.55
AN
E 4 9 ConceitoFinal=B g5=Desanimado 7 | 0.88 143 | 1.55
,<_’: ARquivo_quartil=Medio 8
L
5 10 | QuartilSim=Baixo 11 g3=Desanimado 8 0.73 1.45 | 1.38
6 18 | g5=Desanimado ConceitoFinal=B 7 | 0.70 1.34 | 1.19

ARquivo_quartil=Medio 10

*N: nimero da regra.
**R: nimero da regra encontrada no Weka.
Fonte: Elaborado pela autora

A partir das regras supracitadas, pode-se consdatareguintes consideracdes com

relacdo aregra 9 da etapa :1“Se o aluno se sente desanimado ao enviar atividades
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individuais e envia algumas vezes atividades attasaentdo, esse aluno tem a propenséao a

sentir-se desanimado quanto tem dificuldade comralgonteuadd Observa-se que:

A confianga da regra ocorrer é de 79% das vezes;

O valor dolift indica que se o aluno sentir dificuldade com umteado e tiver

atividades individuais enviadas atrasadas, aunzeot@nce em 1,28 de esse aluno

sentir-se desanimado com o conteudo;

* A medida convic¢do aponta que o sentido da ledereegra € o apresentado, ndo
ao contrario, com um valor de 1.35;

* Nos demais dados desses alunos, 36% que perten@sta aegra entregaram

menos da metade das atividades propostas, bem emumalizaram menos da

metade dos arquivos propostos pela professora.

As demais regras podem ser interpretadas de faymeaadente a apresentada.

5.4 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

O presente capitulo dedicou-se & apresentacadmasatio processo de mineracdo de
cada componente, juntamente com os resultadososlitielsuas mineragdes e anélises.

Através das mineracfes dos componentes tarefanférarquivo, foi possivel obter
melhores técnicas e métodos para cada um dos cemiesn assim como selecionar as

melhores regras. O esboc¢o geral das mineracOézactss é exibido na Figura 46.
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Figura4€: Visado geral das técnicas e métodos minel
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Fonte: Elaborado pela autora

Foram realizadas mineracdes para os componentda, tBieim e arquivo a fim d
identificar variaveis comportamentais e o reconmecito dos padrées de comportamentt
aluno desanimado que estdo em interagdo no AMoodle A partr das mineragbes dos
dados obtidos das interacdes dos alunos no AVEAnpfencontradas evidéncias de Re
de Associacdo e Regras de Classificacdo passieeiglatificar o aluno propenso
desanimo.

A partir das andlises estatisticas com o SPSS mineracdes realizadas usand
Wekae seus diversos algoritmos,dese chegar aos mecanismos computacionais utiliz
para reconhecer o estado de animo desanimadongaated(, todo e<e capitulo, a questao
subsidiaria da presente tesQuais mecanismos computaciona@pm selutilizados para
reconhecer o estado de &nimo desanin de um aluno em um ambiente virtual’'Este
capitulo também contemplou o objetivo especificinvestigar quais tecnologie
computacionais podem ser adotadas para apoidescoberta do deséanimo no al’.

Apresentou todo o processo de como foi feito patarce validar todo o mapeame!
das variaveis observaveis indicadoras do desantortemplando a primeira contribuig
dessa tese.

As regras obtidas em cada componerrecisam ser reavaliadas em um novo cont
para, entdo, serem consideradas possiveis de lipsga. Dessa forma, uma validacao
regras obtidas nesse capitulo em um novo contetior& para confirm-las, permitindo,
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assim, a confirmagdo das regras geradas pela m@te uma possivel generalizacdo das
regras para conjuntos de dados futuros.



6 EM BUSCA DO MODELO DE PREDICAO DO ALUNO DESANIMADO

Este capituloé dedicado éapresentacaoadvalidacdo das melhores regras obt
através das mineragfesalizada no capitulo 5e, a partir dessa valida¢, a indicagdo do
Modelo de Pedicdo do aluno desanima

Para a validacadpi realizado o experimento C, aborda um novo conjunto d
dados os quais também dispunham dos componentes argfiwvom e atividad. O
experimento C € composto peturmas de alunos da disciplina de Analise de Detraxges
Contabeis, ofertada pelo Departamento de Ciéncim$aBeis e Atariais da UFRGS no ano
de 2.4/1, constituido por 41 participar.

Esta validacéo faiealiza@ para perfis de estudantes semelh: aos perfis de alunos
realizados na mineracaou seja,ocorreu comalunos da mesma disciplina, mesmo cu
mesmo professor, possuindo os mesmoteriais educacionais e atividades individuais €
grupg porém como uma distancia temporal de 6 n. A Figura47 apresenta um esboco

mineracédo e validacao realizac

Figura47: Validacéo a partir das regras da miner.
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Associacdo

Arquivo

Arvore de decisao
/ Regras de
Associacdo

Componente
Férum

Componente
Atividade

Regras de
associagao

2014/2 2014/1

Fonte: Elaborado pela autora

Apos a validacdo, as regras confirmadas com melheseores foram considerac
para compor o modelo que possa predizer o compentando aluno desanima
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6.1 VALIDACAO DA MINERACAO DE DADOS — COMPONENTE TAREFA

A partir do experimento B, que resultou da minevagd componente tarefa, ao qual
foi aplicado o algoritmo Apriori em trés etapaspfoome descrito na se¢ao 5.1, foram obtidas
8 RA (Tabela 6).

Para validar/testar as RA, inicialmente, os dadsabs dos alunos tiveram que ser
preparados e tabulados para serem analisados. Begeamento C, havia 11 atividades
propostas pelo professor e, diante disso, foi @cEs agrupar todas as 11 atividades
realizadas no Moodle e analisalaog de cada uma delas utilizando os seguintes atsbuto
assign-submit assign_view Também foi preciso criar dois quartis, um pagaesentar a
quantidade de visualizacdes de atividades (baixg aixo médio >7 e <= 9, médio >9 e
<=10 e alto >10) e outro quartil para representguantidade de atividades enviadas pelos
alunos (baixo <=41, baixo médio >41 e <=53, médi®B ® <=72 e alto >72), 0s quais
receberam os valores: baixo, baixo médio, médite a

Dessa forma, foram utilizados os mesmos atribigtexc®nados para a mineracédo do
componente tarefa (Tabela 5), porém com a adequagsgiguartis do conjunto de dados da
validagcdo. Cada RA apresentada na Tabela 6 f@dastesse novo conjunto de dados, o que
gerou uma consulta a base de dados do experimento C

Nessa base de dados, analisaram-se os valoresstatito para o antecedente quanto
para 0 consequente de cada regra e 0S registr@pias apresentaram valores para o
antecedente e para o consequente foram armazewagdagir desses valores, foi calculada a
taxa de acerto para cada regra testada (confiam¢end regra). As taxas de acerto das RA

testadas no novo conjunto de dados podem ser alosesrma Tabela 10.

Tabela 10: Taxas de acerto da validacao das regras

N. Regra| Taxa de acerto/ Confianca | N. Regra Taxa de acerto / Confianca
1 Sem representatividade 5 100%

2 Sem representatividade 6 58%

3 Sem representatividade 7 70%

4 Sem representatividade 8 60%

Fonte: Elaborado pela autora
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Nota-se que algumas regras na validagédo ficaramrepmesentatividade, pois nao
apresentaram nenhum registro com o padrdo de ctanpamto da regra, porém, esse fato
ocorreu somente quando o atributo Conceito finBl estava presente na regra. Esse fato foi
analisado pelo especialista da area e notou-sengase conjunto de dados da amostra, havia
1 Unico aluno com esse conceito.

Dessa forma, ao apresentar os dados para o esgiactll area a fim de verificar a
significancia da regra, 0 mesmo sugeriu adaptae@s®s que tinham o atributo “Conceito
Final = B”, para um conceito que incluisse o védar C, chegando ao “Conceito Final >=C e
<=B”. Sendo assim, ap0s a adaptacdo das regrasesmas foram novamente aplicadas a
amostra, apresentando melhoria para 0 uso deefgias; pois representaram a realidade da
turma ao considerar conceitos B e C. Dessa formadaxas de acerto foram novamente

recalculadas e apresentadas na Tabela 11.

Tabela 11: Taxas de acerto da validacao das rageggadas

N. Regra Taxa de acerto N. Regra Taxa de acerto
1 59% 5 100%
2 83% 6 58%
3 100% 7 75%
4 62% 8 60%

Fonte: Elaborado pela autora

Apos, foi possivel identificar as melhores RA quedgram ser utilizadas nesse
contexto. As regras sugeridas sdo as que possux@ndéaacerto com a confianca acima de
70%. O valor de 70% € o mesmo grau de confiangcéaddao modelo de mineracdo do
componente tarefa, exposto no capitulo 5.

A fim de confirmar as regras obtidas anteriormetde)bém foi feita a mineracéo
nesse experimento utilizando os mesmos atributoeegmas divisdbes de etapas. Todas as
regras com 100% de taxa de acerto ocorreram tambémineracéo e tiveram uma taxa de
confianca de 100%. As demais regras que foranzatiis com taxa de acerto acima de 70%
puderam ser evidenciadas com o0 mesmo grau de ooafta regra, sugerindo a possibilidade

de generalizacdo dessas regras para compor umraoabelo.
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Portanto, sugere-se que r@giras de numero 2, 3, 5 e possam ser utilizadas para

compor um modelo de apoio na descoberta do alusandeado, ou que se encontra em

processo para o desanimo, por serem equivalentgsadas pelo experimento anterior.

6.2 VALIDACAO DA MINERACAO DE DADOS — COMPONENTE FORUM

A validagdo do componente férum foi feita com odhoees resultados obtidos em
suas mineracdes, tanto para o algoritmo J48 usasdectodosioldout 9 atributos eCross-
Validation 9 atributosquanto para o Apriori, utilizando os mesmos atob do Quadro 7. O

processo para a validacao esta descrito na se2.a0e66.2.2.

6.2.1 Classificacdo J48

. MétodoHoldout— 9 atributos

Na validagédo do experimento C, o conjunto de datibzados para o métoddoldout
foi dividido em dois, onde o treinamento contou c@éninstancias e um conjunto de testes
com 15.

A mineracdo utilizando o algoritmo J48, através mlétodo Holdout, obteve no
treinamento uma exatiddo de 88,46%, com preciségagaredicdo do aluno desanimado em
torno de 0.885 e abrangéncia igual a 1.

No resultado do teste, foi possivel classificaretamente 80% dos registros quando o
atributo g2 foi considerado objetivo, obtendo unracgao para a predicdo do aluno
desanimado em torno de 0.8eeall de 1, conforme apresentado na Figura 48.
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Figura 48: Resultado da validagdo componente féritaldout
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Fonte: Elaborado pela autora

Com relacdo a matriz de confuséo, a classificagédeita corretamente para os 12
alunos considerados desanimados ao enviar atiadashegrupo atrasadas, fato similar ao
resultado da mineracédo do experimento B, onde tasl@gstancias que possuiam o desanimo
foram classificadas corretamente, sugerindo um tmaakelo preditivo.

Trés instancias foram classificadas erroneamestando falsos positivos, tanto para
0 modelo de validagao, quanto para o modelo pwedda mineracéo inicial. Mesmo com
alguns falsos/positivos, todas as instancias em efa@vamente constava o estado de
desanimo foram classificadas corretamente. Dess@mfsugere-se que esse modelo possa ser

usado para compor o modelo de predicédo para evadéonsiderando o desanimo.

. MétodoCross Validation- 9 atributos

Para a realizacdo da validacdo do método de tesiss-Validation os mesmos
parametros e atributos foram utilizados, assumit@iéolds, e também foram utilizados os
atributos do Quadro 7. Nesse experimento, todosatilsutos sdo considerados atributos
preditivos, exceto o atributo g2, que sera ajustasioo atributo classe ou atributo objetivo.

A interpretacdo do resultado minerado (Figura 48)néa que o modelo preditivo
classificou corretamente cerca de 85,36% das icis&ino que corresponde a 35 instancias

classificadas corretamente do total das 41 insa@néi acuracia do modelo preditivo foi de
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0.854 e de abrangéncia 1 ao considerar o estadaoia® desanimado. As 35 instancias que

contemplavam o aluno desanimado, quando enviavaladies em grupo atrasadas, foram

classificadas corretamente. As demais instancidsamsano caso dos falsos/positivos,

classificando 6 instancias que seriam de outr@glestde animo.

Figura 49: Resultado da validacdo mét@ioss-Validation
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Fonte: Elaborado pela autora

A comparacao entre os resultados obtidos da mideragda validacdo pelo método

Holdoute métoddCross-Validatiorfoi realizada e é apresentada pela Tabela 12.

Tabela 12: Comparacédo da mineracéo e validagéo

METODO % CLASSIFICACAO
Holdout 46,66%
Mineracao
Cross-Validation 52,27%
Holdout 80%
Validacéo
Cross-Validation 85,3%

Fonte: Elaborado pela autora
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A partir dessa validagéo, sugere-se que o méfrdes-Validationseja utilizado por
ter alcangado melhor escore para a Classificac&vethcao.

6.2.2 Algoritmo Apriori

A validacdo do segundo método utilizou Regras deodiacdo com a aplicacdo do
algoritmo Apriori. Dessa forma, a validagéo seguimesmo modelo da mineragéo realizada,
e atributos do Quadro 7, bem como as regras oltielasTabela 8.

Cada uma das regras obtidas pela Tabela 8 fodtesPara cada regra pesquisada na
base de dados do experimento C, os dados obtidestdoedente e do consequente foram
armazenados, o que possibilitou calcular as tagaacerto/confianca para cada regra. As
taxas de acerto da validacdo das RA testadas pseleobservadas na Tabela 22.

Tabela 13: Taxas de acerto da validacao das rdgrasperimento C

Regra Taxa de acerto / Confianga Regra Taxa de acerto / Confianga
1 100% 4 100%

2 100% 5 75%

3 100% 6 80%

Fonte: Elaborado pela autora

Nota-se gue todas as RA testadas no experimentad€ Tabela 13), apresentaram
taxas de acerto acima de 70%, que € o valor miaidetado descrito na secédo 5.2.3. Essa
taxa de acerto corresponde ao valor da confiangan&tado quando a regra foi minerada na
secdo 5.2.3. e que também foi encontrada paradagab das regras expostas.

Associada a pesquisa na base de dados, tambémeal@iada a mineracdo dessa
validacdo, gerando as mesmas RAs validadas. Giadeutom todas as regras encontra-se no
apéndice J.

Diante dos resultados das regras, sugere-s¢odas as reqgravalidadas e que estéo

listadas na Tabela 13 sejam usadas para compodeltde Predicdo que evidencie o aluno

desanimado quando realiza atividades em grup@artdo o componente férum.
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6.3 VALIDACAO DA MINERACAO DE DADOS — COMPONENTE ARQUIND

A partir do experimento que resultou da mineragd@amponente arquivo, no qual
foi aplicado o algoritmo Apriori em duas etapasnfoome descrito na se¢ao 5.3, foram
obtidas 6 RA (Tabelal8). A partir dessas 6 redoasealizada a validagdo no experimento C.

Dessa forma, a validacéo foi dividida em duasasaje acordo com o procedimento
realizado no experimento B. Foi necessario tabotadados e prepara-los para realizar as
consultas das regras obtidas. Esse experimentoutaviotal de 49 arquivos postados pela
professora para que os alunos pudessem acessdé-lbabela 14 apresenta uma medida
descritiva sobre o componente arquivo.

Tabela 14: Medida descritiva componente tarefa

COMPONENTE TAREFA VALORES
Média 31,41
Median 33,00
Moda 41
Std. Deviation 10,10
Minimum 5
Maximum 47

Fonte: Elaborado pela autora

Foi necessario criar um atributo quartil para antjdade de visualiza¢des de arquivos
feitas pelos alunos, onde os valores obtidos fdBamo (<=25) acessos a arquivos, Baixo
Médio (>25 e <=33), Médio (>33 e <=39), Alto (>40)ambém foi criado um quartil para a
guantidade de acessos aos arquivos, pois um mesquiva poderia ser acessado varias
vezes, variando entre 6 e 730 acessos para oq4das disponiveis. Também foi feita a
alteracdo das regras que continham conceito finglaBa conceito final >=C e <=B,
conforme j& realizado com o componente tarefa.

A partir das regras obtidas e testadas nesse ¢orgerndados, também foi calculada a
taxa de acerto/confianca para cada regra. As texaserto da validacado das RA testadas no

novo conjunto de dados podem ser observadas ndaTEhe
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Tabela 15: Taxas de acerto da validacao das regnagonente arquivo

Regra Taxa de acerto / Confianca | Regra Taxa de acerto / Confianca
1 100% 4 60%
2 33% S 60%
3 70% 6 40%

Fonte: Elaborado pela autora

Das regras validadas no experimento C, somentegaasr 1 e 3 obtiveram uma taxa
de acerto ou a confianca acima de 70%, que foilar esatipulado tanto na mineracdo quanto
na validacdo das regras. Foi possivel evidenc&rfotma geral, que a partir dos dados da
primeira regra e analisando os demais atributoalures que tiveram baixas visualizagdes de
arquivos também apresentaram baixo envio de atlegla sentiram-se desanimados quando
enviavam algumas vezes atividades individuais ogmipo atrasadas.

Sendo assim, sugere-se que sejam usadasgess 1 e Jlistadas na Tabela 9) para
compor o modelo de apoio na evidéncia do alunoni®salo ou que se encontra em processo

para o desanimo, quando analisado o component&arqu

6.4 MODELO DE PREDICAO DO ALUNO DESANIMADO

Apos a mineracdo e selecdo das melhores regrasadbsino capitulo 5, o processo
de validacéo foi realizado, testando cada uma dzlbames regras identificadas para cada
componente. Esse processo foi validado em um nompto de dados, conforme descrito
nas secdes desse capitulo. As regras foram testadgmndo necessario, foram adaptadas.
Além disso, os dados foram minerados para confiéimacvalidacdo das regras obtidas.

Cada uma das regras encontradas foi validadaautdo os mesmos valores minimos
das medidas de interesse, e chegou-se a um codgimégras que sugerem a identificagcao do
aluno desanimado em interacdo no AVEA a partirudes saridveis comportamentais.

Dessa forma, as regras listadas no Quadro 10 compdeModelo de Predi¢cdo capaz
de evidenciar o aluno propenso ao desanimo, rasgalta sua importancia no contexto
educacional, na medida em que pode apoiar o parfesglentificar esse aluno. O modelo
sugerido atende ao objetivo especifictesenvolver um Modelo de Predicdo do estado de

animo desanimado para o aluno em interagcdo no AVEA”
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Quadro 10: Regras do Modelo de Predicao

TAREFA
SEqgl=Desanimado E Individual Envio Atraso=Algumas¥®®
ENTAO Conceito Final >= C e <= B
SEIndividual Envio Atraso = Algumas Vezes E ConcEittal >= C e <= B
ENTAO gl=Desanimado
SEGrupo Envio Atraso = RaramenteDisciplina Teve Dificuldade Contetddo = Algumas \$eze
ENTAO g2=Desanimado
SE g5=Desanimadd= Quartil Envio = Medio Alto
ENTAO Conceito Final >= C e <=B

FORUM

SEVisualizagdes do forum = Baixo

ENTAO g2=Desanimado

SE Consegue acompanhar contetddos da disciplina = Q&asepre E Postagens no férum = Baixo
ENTAO g2=Desanimado

SEPostagens no férum = Baixo

ENTAO g2=Desanimado

SEDisciplina Teve Dificuldade Conteludo = Algumas \$&Z®&ostagens no forum=Baixo

ENTAO g2=Desanimado

SEqg2=Desanimadd Consegue acompanhar contetdos da disciplina =s@&empre

ENTAO Dificuldade com Contetdo = Algumas Vezes

SE Consegue acompanhar contetdos da disciplina = Quaempre E Disciplina Teve Dificuldade
Conteudo = Algumas Vezes
ENTAO g2=Desanimado

ARQUIVO
SEqgl=Desanimado E Individual Envio Atraso = Algumaez¥s
ENTAO g5=Desanimado
SEArquivo quartil = Médio
ENTAO g5=Desanimado

Fonte: Elaborado pela autora

O modelo é composto por variaveis comportamentassabertas como indicadoras
do desanimo, bem como por Regras de Associacaerevatlas pela mineracéo e validadas.
Através do Modelo de Predicdo obtido, que é conappst todas as regras do Quadro 10,
cuja implementacéo foi realizada diretamente no A\Rloodle, como em outros ambientes,
torna-se factivel na medida em que as variaveigpodammentais estejam presentes no mesmo.

Uma proposta de integracdo e apresentacdo do mpuagosto foi desenvolvida e é
descrita na segao 6.5.

6.5 VISUALIZACAO DO MODELO PROPOSTO

Com o intuito em apresentar o Modelo de Predicdaldoo desanimado ao AVEA

Moodle, foi realizada a integracdo do minerador 8Vetm o Moodle e, posteriormente, com
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as regras dentro ddoodle, disponibilizou-sea apresentacdo delas atrade uma ferramenta
de visualizagdo em formato dashboards

As secles seguintes apresentam detalhadamente tpoiresso realizado para ¢
fosse possivel visualizar o resultado das minesdiretamente nMoodle, dado ora pela

integragéo com o Wekara em formato dDashboard

6.5.1 Integracdo WekaMoodle

Para consolidar a integracao, inicialmente foiaf@tinstalacdo do ambierMoodle
bem como do ambientéd/eke. Como o Moodleé desenvolvido utilizando a linguagem
programacdo PHPHfpertext Preprocess) e o Wekaé desenvolvido em linguagem
programacdo Java, foi necessario utilizar o JavdgE*® para permitir conectar o Pt
juntamente com a maquina virtual java. A Fi¢ 50 apresenta um esquema da integre

desenvolvida.

Figura 50: Integracao PHP/Java

Fonte: Elaborado pela autora

Dessa forma, foi desenvolvido um site que estiodisel através do enderec
http://www.computacaoafetiva.co e estd hospedado em um servidor que suport
tecnologias necessarias para a integracdo e imptegé®. A Figura 1 apresenta a tela
inicial do site a qual aborda informac¢des sobre o Grupo de Pss@omputacdo Afetivi
bem como botdes para acessMoodle, Weka édashboard

49 Java Bridge é um protocolo que permite a implengéiata intgracdo de sistemas feitos em linguac
diferentes como o PHP e Java.
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Figura 51: Tela inicial do projeto

S @ =

« C [ www, computacacafetiva.com

.. Grupo de o) )
Pesquisa ! T - S o
Computacgao Afetiva : WEKA .
Apresentagdo: Objetivos: Linhas de pesquisa:
tudar i o =ligél Artificial (¥ fetos e emogao em ma:
0 Grupo de Pesquisa Computacao Afetiva (CA), do Programa de ® Estudar a afetividade no contexto da Inteligéncia Artificial (1) ® Afetcs e emocao em maguina;
eda Informatica na 5 ¢ < Virtuais d zagem [AVEA)
Pés Gragliscasem ioratcalta Fucacad (PPGIEICINTED] o & da Informatica na Educacao; * Ambientes Virtuais de Ensino e Aprendizager (AVEA);
seqlisar as 5 et ra eraca acianai
UERGS foi criacks 2005 babalha com avastigacso o ® Pasquisar as dimensoes da afetividade para o ® Mineracao Dados Educacionais
splicacoes da Computacao Afstva no contaxto aducacionsl desenvalvimento da sistemas; * Pasguiza e Aplicacdo em Sistemas de Ensino &
* Pesguisar e desenvolver iecnicas para avaliar, modslar @ Aprendizagem;
desenvalver sistemas computacicnais aplicados & educacio ® Aplicacges com usc de tecnicas como redes bayesianas,
que tenham por funco a identificacao, expressao & redes neurais artificiais & lagica fuzzy.

raciccinio sobre e de emocoas am intaracdes com agentes

artificiais & biologicos

Grupo Computacio Afetiva
Webmaster

Fonte: Elaborado pela autora

Estando no ambiente Moodle, é preciso entrar login e senha e seguir normalmente
no curso. Os perfis utilizados para usuarios naafeenta desenvolvida sdo: alunos,
professores e o administrador do site. A opcaosdodo Weka esta disponivel somente para
professores e para o administrador, via botdo im@t¢ado no canto superior esquerdo do
ambiente.

Através do Weka, integrado ao Moodle, é possivaknar os algoritmos J48i¢ldout
e Cross Validatiop e Apriori. Para integrar os demais algoritmos \Weka, € preciso
implementa-los através das classes disponiveisnempadgina mantida pela Universidade de
Waikato: <https://Weka.wikispaces.com/Use+Wekayour+Java+code>.

A possibilidade de mineracbes do Weka dentro do diogermite ao professor
realizar a mineracdo dentro do préoprio ambienteleom arquivo ARFF podera ser gerado
automaticamente pela ferramenta, utilizando asiveis comportamentais provaveis usadas
para o reconhecimento do desanimo.

A Figura 52 apresenta uma lista de arquivos ARF¥tps para serem minerados
diretamente no Moodle. Além desses arquivos, tamb@wssivel ao usuario inserir um novo

arquivo ARFF ao selecionar o botéo “Carregar Frdtiei
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Figura 52: Arquivos ARFF no Moodle

« C [ computacaoafetiva.com/m

Nome de utiizador: Fabrcis Damanda. (Sair)

Moodle
Weka Dashboard

Pagina principal » Weka » Mineracao

Designagao Tamanho Modificado J48 Acido

& HBatributos tudo-tese.arff 3Kb 18 Dezembro 2015, 12:14 J 0 v Iniciar
& T1- ArquivoEtapa2 - Apriori - Gatributos -NOMINAIS_arquiveOk-guartil-apriori-arf 28Kb 16 Dezembro 2015, 15:20 ® 10 ¥ Iniciar
& T1-Ali prior - NOMINAIS_ativi I 2_g2.arf 31Kb 16 Dezembro 2015, 15:62 @ 10 v Iniciar
& T1- Al priori - NOMINAIS_ativi I 2_q5.arf 24Kb 16 Dezembro 2015, 15:53 ® 10 Iniciar
& T1-Afi sAprior -NOMINAIS_ativi 2_ql.arff 31Kb 16 Dezembro 2015, 1551 @ 10 v Iniciar
& Ti-ArquivoEtapai-Aprior - 10atributos -NOMINAIS_arquivaOk-quartil-apriori-.arf 52Kb 16 Dezembro 2015, 15:13 L 10 v Iniciar
& Ti-ForumCrossValidation - 9atributos tudo-tese arff 4.4Kb 16 Dezembro 2015, 14:53 ® 10 v Iniciar
& T1-ForumJ48 - 9atributos tudo-tese-teste arf 21Kb 16 Dezembro 2015, 1451 e Cross-validation Treinamento
& Ti1-ForumJ48 - 9atributos tudo-tese-treinamento. arf 32Kb 16 Dezembro 2015, 14:50 C Cross-validation Treinamento
& T1-ForumJ4BCrossValidation - Qatributos tudo-tese arff 4.4Kb 16 Dezembro 2015, 14:54 ® Cross-validation Treinamento
Com os fichsiros escolhidos . ¥ Selecionar todos| Desselecionar [Carregar ficheiro

(@) Documentacio Moodle para esta pagina
Nome de utilizador: Fabricia Damando. (Sair)

Fonte: Elaborado pela autora

Apéds o arquivo ARFF estar no ambiente, o usuamolbe o tipo de algoritmo com
que deseja realizar a mineracdo e o processo pixari Caso seja definido o algoritmo
Apriori (observar em destaque na Figura 53), € figlonao usuario selecionar a quantidade
de regras necessérias e iniciar a mineracdo. Qtagsué apresentado automaticamente
abaixo da lista de arquivos.

A Figura 53 expde o resultado da mineracdo do isgorApriori, podendo ser

comparado com as regras obtidas pela etapa 2 ndpocente tarefa, expostos na Tabela 6.

Figura 53: Resultado da mineragao do algoritmo@p# componente tarefa etapa 2

Resultado

File: T1 - AtividadesApriori - NOMINAIS_atividadesAlunos2_q2.arff

Instances: 44

Attributes Numbers: 6

Attributes:

g2

Grupo_Envio_Atraso
Grupo_Sente_Dificuldade
Disciplina_TeveDificuldadeConteudo
ConceitoFinal

QuartiEnvioSIM

Apriori

Minimum support: 0.2 (9 instances)
Minimum metric : 1.1
Mumber of cycles performed: 16

Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(1): 13
Size of set of large itemsets L(2): 22
Size of set of large itemsets L(3): 6
Best rules found

g2=Desanimado ConceitoFinal=B 12 === Grupo_Sente_Dificuldade=AlgumasVezes 10 conf(0.83) lift:(1.59) lev:(0.08) [3] = conv:(1.91)=

QuartlEnvioSIM=Baixo 13 === Disciplina_TeveDificuldadeConteudo=AlgumasVezes 12 conf.(0.92] lift:(1.23) lev:(0.05) [2] < conv:(1.63)}=

QuartilEnvioSIM=MedioAlto 13 === ConceitoFinal=B 10 conf(0.77) lift(1.47) lev:(0.07) [3] = conv(1.55)=

Disciplina_TeveDificuldadeConteudo=AlgumasVezes ConceitoFinal=B 16 === Grupo_Sente_Dificuldade=AlgumasVezes 12 conf(0.75) lift:(1.43) lev:(0.08) [3] = conv:(1.53)>
Grupo_Envio_Atraso=Raramente Disciplina_TeveDificuldade Conteudo=Algumas¥ezes 12 === q2=Desanimado 10 conf(0.83) lift(1.31} lev:(0.05) [2] = conv:(1.45)=
Grupo_Sente_Dificuldade=AlgumasVezes 23 === ConceitoFinal=B 16 conf:(0.7} lift{(1.33) lev:(0.09 < conv:{1.37)=
ConceitoFinal=B 23 === Grupo_Sente_Dificuldade=AlgumasVezes 16 conf.(0.7) lift{1.33) lev:(0.09) [3] < conv(1.3
QuartilEnvioSIM=Baixo 13 === g2=Desanimado Disciplina_TeveDificuldadeConteud gumasVezes 9 conf:(0.6 (1.38) lev:(0.06) [2] = convi(1.3)=
g2=Desanimado QuartilEnvioSIM=Baixo 10 === Disciplina_TeveDificuldadeConteudo=AlgumasVezes 9 conf(0.9) lift:i1.2) lev:(0.03) [1] = convi(1.25)>
0. g2=Insatisfeito 13 === ConceitoFinal=B 9 conf.(0.59} lift:(1.32} lev:(0.05) [2] = conv:(1.24)=

SO R W=

® Documentacio Moodle para esta pagina
Mome de utilizador: Fabricia Damando. (Sair)

Fonte: Elaborado pela autora
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Caso o algoritmo J48 tenha sido escolhido, aut@aratnte sdo habilitados dois links,
um para realizar o métodoross-Validatione outro para ddoldout No caso ddCross-
Validation o usuario é redirecionado para outra pagina @ngessivel definir o atributo

objetivo e a quantidade déofds’ necessarios para a mineragéo (ver Figura 54).

Figura 54: Definicdo dos parametros para o algaridross-Validation

J48 - Treinamento

Arquivo: T1-ForumJ48 - Satributos tudo-tese-teste.arff

Filtros:

Folds: |10 *
Atributo: | g2

Iniciar Treino.

@ Documentacdo Moodle para esta pagina
Nome de utilizador: Fabricia Damando. (Sair)

Paaina principal

Fonte: Elaborado pela autora

A Figura 55 apresenta o resultado da mineraCémss-Validationfeita dentro do
Moodle. O resultado obtido dessa mineracdo é o mesxibido na Figura 42, realizado
somente na ferramenta Weka sem a integracdo conoadl® Dessa forma, é possivel

verificar que a implementacgéo da integracao fdizada corretamente.

Figura 55: Resultado da minerag@mss-Validatior® atributos
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Resultado

File: T1-ForumJ48CrossValidation - 9atributos tudo-tese.arf

===Run information ===

Relation: REAeForuns3gAtributos TudoTESE-weka filters unsupervised attribute Remove-
weka filters unsupervised attribute Remove-R1,3-weka filters.unsupervised attribute Reme
Instances: 44

Atiributes Numbers: 9

Atiributes:

q2

Grupo_Envio_Afraso

Grupo_Sente_Dificuldade

Disciplina_Consegue_AcompanharConteudos

Disciplina_TeveDificuldadeConteudo

ConceitoFinal

FGrup_viewDiscussion_Quartil

FGrup_viewForum_Quartil

FGrup_addPost_Quartil2

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full fraining set) ===

J48 pruned tree

FGrup_viewForum_Quartil = Baixo: Desanimado (12.0/1.0)
FGrup_viewForum_Quartil = BaixoMedio

| FGrup_addPost_Quartil2 = Baixo

|| Disciplina_Conseque_AcompanharConteudos = Nunca: Desanimado (0.0)

|| Disciplina_Consegue_AcompanharConteudos = Raramente: Desanimado (0.0)
|| Disciplina_Consegue_AcompanharConteudos = AlgumasVezes: Insatisfeito (2.0)
|| Disciplina_Conseque_AcompanharConteudos = QuaseSempre: Desanimado (4.0)
|| Disciplina_Consegue_AcompanharConteudos = Sempre: Desanimado (0.0)

| FGrup_addPost_Quartil2 = BaixoMedio: Insatisfeito (1.0)

| FGrup_addPost_Quartil2 = Medio: Desanimado (3.0)

| FGrup_addPost_Quartil2 = Alto; N_respondeu (1.0)

FGrup_viewForum_Quartil = Medio: Insatisfeito (10.0/4.0)
FGrup_viewForum_Quartil = Alto: Desanimado (11.0/3.0)

Number of Leaves : 11

=== Stratified cross-validation ==

=== Summary ===
Conectly Classified Instances 2 580808 %
Incomectly Classified Instances 12 40,8081 %
Kappa statistic 0.021
Mean absolute emor 0.1411

Root mean squared error

Relative absolute emor

Root relative squared emor

Total Number of Instances 44

=== [etailed Accuracy By Class ===

TP Rate | FP Rate | Precision | Recall  F-Measure | ROC Area Class

il ] ] 0 ] 0.314 Satisfeito
v Animado
BET 0.54 Desanimado
154 D.445 Insatisfeit
0 1] 0 0 0 0.287 MNenhuma
(1] ] 0 0 0 % Cutra
0.337 W_respondeu
Weighted Avg. 0.501 (0565 |0.407 0.501 | 0.520 0.486

=== Confusion Matrix ==

3 b c|de|f gl <-classifiedas
a = Satisfeito
b = Animade

0|0 (0| ]|e=Desanimadc

= Insatisfeito

& = Nenhuma

=0utra

A =N respondeu

Fonte: Elaborado pela autora

Para o caso da opc¢ao péloldout o primeiro arquivo sera usado para treinamento,

enguanto em uma nova pagina (ver Figura 56) é \yss¢lecionar um novo arquivo para

teste, além do atributo objetivo.

Figura 56: Selecdo do arquivo de teste para o rmétottiout

J48 - Treinamento

Arquivo: T1-ForumJ48 - Satributos tudo-tese-treinamento.arff

Filtros:

Arquivo de teste:

Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado |Confirmar| |Cancelar

(*Tamanho maximo 2Mb)

Atributo” | g2

Iniciar Treino

Fonte: Elaborado pela autora
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Apés a selecdo dos parametros necessarios, osadesulda mineracdo do método
Holdout tanto da minerag&o do treinamento quanto do, tefteexibidos.

A Figura 57 expbe o resultado da mineracdo do teéstenétodoHoldout para o
componente férum, utilizando 9 atributos. O resldtalcancado € o mesmo apresentado na
Figura 41, demonstrando que a integracao apresentsultado desejavel.

Figura 57: Mineracabloldout9 atributos

Comectly Classified Instances

TP Rate | FP Rate | Precision | Recall | F-Measure ROC Area Class

Fonte: Elaborado pela autora

Portanto, observa-se que é possivel realizar aragiée do Weka a partir do Moodle,
0 que pode vir a simplificar a tarefa do professmutilizar uma Unica ferramenta. Ressalta-se
gue, nos exemplos apresentados, o arquivo ARFR\& Isido preparado, porém, como o
modelo j& prevé todas as variaveis comportamentaisessarias, bem como toda a
transformacao de dados, gerar o arquivo ARFF autcamaente pelo Moodle é exequivel e
plausivel de ser realizado.

Além da integracdo do Weka ao Moodle, as regraddddelo de Predi¢cdo foram
implementadas via ferramenta de visualizacdo, ¢ndas comadashboardse sdo descritas

na secéo 6.5.2.
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6.5.2 Ferramenta de visualizacao

Uma apresentacdao visual do resultado foi deserdevkifoi criada uma ferramenta de
visualizacdo das regras do Modelo de Predicéo. fessanenta de visualizagdo esta expressa
em forma dedashboard Um dashboardé um painel de apresentacdes de resultados, usado
em varios formatos, cuja apresentacdo permite hzsgdo dos dados graficamente,
propiciando uma visao geral e mais intuitiva sabo®nteudo.

O Modelo de Predicao foi implementado em formaddshboarde integrado ao
Moodle. Odashboardfoi desenvolvido em PHP, HTML FHypertext Markup Languages
Java Script, utilizando as bibliotecisGraphe RGraphpara geracéo de gréficos.

Como os dados para a geracao dashboardss&o oriundos do Modelo de Predicéo,
foram implementadas, inicialmente, duas regrasad@ componente. Todas as regras estao
armazenadas no banco de dados do Moodle a fim dier perardashboards As consultas
foram realizadas diretamente no Moodle, o que germibusca de todos os dados dos alunos
0S quais contemplavam determinada regra.

A Figura 58 apresenta o modelo geral de integragdme as ferramentas e

apresentacao ditashboardoara o professor.

Figura 58: Modelo geral de integracdo Weka/Moodipresentacdo Dashboard

b S 1\ i <L

iﬂ’ Professor acessasite e = ey Logano Moodle ‘ Acessa o !

& . - 1 1
e —* : ] l dashboard:

¥ ¥ ]

G TTTTTTTA

AcessaoWeka
Aeessethrsadosi>

AcessoEsTEFaT > . IMoodle
— -

2

.‘3{ 4 Geragdodo dashboard 0 0
Wil —

Armazenamentodas regras
noBF

6]
,IL " seleciona arquive e gera 2

regra

Apresentaciode
dashhoard
LY

Fonte: Elaborado pela autora
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Para o componente tarefa, foram implementadasgaasrd e 3, para 0 componente
férum, foram implementadas as regras 1 e 4 e,ipprak regras 1 e 3 do componente arquivo.

Todas as regras sdo apresentadas por meio da dateade visualizacdo em forma de
dashboardsexibida na Figura 59, permitindo ter um painghasma visdo geral das regras,
das variaveis comportamentais dos alunos no anghieemm como identificar alunos por regra.
Os nomes dos alunos foram substituidos pela sequédanol, aluno2 e, assim,

sucessivamente.

Figura 59: Ferramenta de visualizacao das reglesiceadas

COMPONENTE TAREFA COMPONENTE ARQUIVO COMPONENTE FORUM
Percentual de envio de atividades individuais Dificuldade com conteiido Visualizacbes dos posts dos faruns.

SE q1=Desznimada E Individuz_Envio_Atraso=AlgumasVezss SE gi=Desanimada E Individual_Envio_Atraso=AlgumasVezes SE Visualizagbes do farum=Baixg
ENTAD Conceit_Final <=B e »=C ENTAD g3=Desanimada ENTAQ q2=Desanimado
10
W Baixo (BD%) . Baiio
Medio (30%)
MedioAlte (2%) | B BabioMedio
W Alto (10%) | ZELES
4 Madio
2
\ ity
Nunca Algumas Vezes Sempre : , J " i
Raramenta Quase Sempre

Aluno2, Akmo5, Aunol, Auno1l, Alma11, Aluot3, Alma20, Alna23, Alno24, Auno30, Alunc38,

Alno2, AlunoB, Amo! 1, Akmo15, Almo20, Aluna21, Almo22. Aluno27, Aluno28, Amo4D.

Aluno2, AlumoB, Almg11, Aluma21, Alwma2T, Auno29, Alino33, Alno35.

Alunot.

R A e COMPONENTE ARQUIVO COMPONENTE FORUM
Quantidade de visualizagbes de forum de grupes 5 : 3
Baixa visualizagio de forum refletiu no baixo envio de atividades Quaniidade de acessos a0s amuivos Firum de grupos

SE Grupa_Envio_Atras & E Disciplina_TeveDificuldadeConteudo=AlgumasVezes SE gi=Dezanimada E Individual_Envio_Atraso=AlgumasVezes SE Disciplina_Tevelificuldzd g jezes E Postagens no
ENTAO q2=Desznimzda ENTAO g3=Desznimada ENTAQ q2=Desanimada

W Visuaizaches do Forum W Visualzaco das discussdes dos firuns

N Baixo (333%) | W Baio (37 6%) i

W BaixoMedio (33 33%) | W Baixoedin (12.5%)

W Medio (13.33%) W Medio (25%) =

(W Alto (0%) J BA2%) | Buiedo|
\ -

Aunol, AnoS, Auncs, Auncb, A1, A2, Amat3, Awt5, AnoZ0, Awnolt, AneZ3, Bl pyocp lmed Aot Almo2t, ez, A2, Alino33, Alino35 Aunof, Ao, Alno2D 23, An, Almod!
Aunc24, Ao, Ao, Aure??

Fonte: Elaborado pela autora

Cada grafico apresenta o nome do componente, ulm pidra o grafico e logo abaixo
a descricdo da regra. No centro, um gréafico € éailei, abaixo dele, ttm-se todos os alunos
que foram identificados pela regra. Para utilizalashboardnéo é preciso executar o Weka
no Moodle todas as vezes. A partir do momento eenaguregras ja foram identificadas, o
dashboardpode ser utilizado.



143

Uma analise individual do primeiro gréfico é exdida Figura 60. Observa-se que
apresenta o titulo “Percentual de envios de atiddandividuais”, além da descri¢cdo da regra
1 e a identificacdo dos 10 alunos afetados pela.ré&p mesma forma, 60% destes alunos
tiveram baixo envio de atividades, o que significee enviaram menos de 7 atividades, do
total de 11 atividades propostas na disciplinacario uma propenséo ao desanimo quando

0 aluno envia atividades individuais na disciplina.

Figura 60: Regra 1 do componente tarefa

Nome do component__)
Titulo do gréafico I::>

COMPONENTE TAREFA

Percentual de envio de atividades individuais - Descricéo
da regra
SE gi=Desanimado E Individual_Envio_Atraso=~Algumas\ezes
ENTAQ Conceito_Final <=B e ==C
: Grafico tipo
B Baixo (60%) pizza
Medio (30%)
MedioAlto (0%)
_. Alto (10%)
Alunos :t|>
afetados
pela regra

AlunoZ, Aluno8, Aluno11, Aluno15, Aumo20, Aluno21, Auno22, AlunoZ7, Aluno2d, Alunodl.

Fonte: Elaborado pela autora

O professor pode obter a regra pelo Weka, direttenen Moodle, ou usar a
ferramenta de visualizagdo do Modelo de Predigéo.

Sugere-se que ao usar a ferramenta, o profesamlizes osdashboardsde modo a
apoia-lo na interpretacao das regras. Também évebssr uma visao geral das regras com o
destaque dos alunos afetados em cada uma delas.

Analisando, em separado, um gréafico do componeqgtéve (Figura 61), nota-se com
relacdo a regra 1SE gl=Desanimado E Individual Envio Atraso = Algemézes ENTAO
g5=Desanimadq apresentou 8 alunos afetados pela regra. Alé&sodfoi possivel analisar e
retratar que estes alunos também relataram, emmdeselo momentos, dificuldade com o

conteldo refletindo no estado de &nimo desanimado.
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Figura 61: Regra 1 componente arquivo

COMPONENTE ARQUIVO
Dificuldade com conteido
SE gql=Desanimado E Individual_Envio_Atraso=AlgumasVezes

ENTAO g5=Desanimado

104

]

Nunca Algumas Vezes Sempre
Raramente Quase Sempre

Aluno2, AlunoB, Aluno11, Aluno21, Aluno27, Aluno29, Aluno33, Aluno35.

Fonte: Elaborado pela autora

Como a exibicdo dalashboardé feita com varios graficos por tela, é possivel a
professor comparar resultados de regras, analisansaque estao frequentemente em varias
regras, apresentando varias situacdes de desamonetatando, por exemplo, que estes
alunos precisam de maior atencéo por parte doggofeUm exemplo observado diz respeito
ao aluno 2, pois esse aluno apresenta situactéssdaimo em 5 regras do total das 6 regras
apresentadas, 0 que sugere que esse aluno precisgacatencéo especial no curso.

Nota-se que a partir da identificacdo das variageis compde o desanimo, e das
regras que foram mineradas e validadas, foi pdsdésenvolver uma ferramenta dentro do
proprio Moodle para apoiar o professor nessa infea€ A ferramenta visual propicia ao

professor maior facilidade de interpretacédo dasasgdortalecendo a originalidade da tese.

6.6 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Esse capitulo se dedicou a realizar a validacaoidaracdo dos componentes tarefa,
férum e arquivos em um novo conjunto de dados, ustd por descobrir um Modelo de
Predicdo do aluno desanimado quando o aluno insseagm um AVEA.

Foram validadas as melhores regras obtidas pelaragi&o descritas no capitulo 5. As

regras que foram validadas e que puderam ser fidadis no novo conjunto de dados, via
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consulta & base de dados e confirmagédo atravésvdamneracéo, foram usadas para compor
0 modelo de Predicéo.

Destaca-se que através do Modelo de Predicdo pmooposobjetivo especifico
“Desenvolver um Modelo de Predicdo do estado de cmiesanimado para o aluno em
interagcao no AVEApode ser atendido.

Porém, apresentar esse conjunto de regras ao swofedgiria do mesmo um esforgo
muito grande para identificar quais alunos serid@ados por elas. Sendo assim, foi feita
uma integracdo do Weka com o Moodle, somente dasidinalidades aplicadas para a
mineragcdo com as devidas varidveis comportamefdaidefinidas. Dessa forma, torna
possivel ao professor realizar a mineragéo dewtqar@prio Moodle.

Além dessa integracdo, também foi implementada femamenta de visualizacao
(dashboardl com algumas regras.

A partir dodashboardrepresentativo das regras do Modelo de Predicatedanimo,

o professor tem uma visdo macro sobre as regra® enesmo tempo, ele pode obter
informacdes especificas sobre cada uma, como bdé® em identificar os alunos que
“cairam” em determinada regra, aléem de poder coanpagras e identificar quais alunos
apareceram com maior frequéncia.

Nesse sentido, sugere-se que o professor possant@rstrumento de mineragao de
dados que o apoie na identificagdo do aluno prapaosiesanimo, tanto em forma de regras
quanto em forma gréafica, para que o professor papssar esse aluno de forma mais
personalizada.

Verifica-se, nesse capitulo, que tanto a segundatqua terceira contribuicées da tese
puderam ser atendidas. A segunda contribuicBesénvolvimento de um modelo que
identifique o comportamento de um aluno desaninmedmodalidade EAD foi contemplada
atraves dos resultados obtidos pela mineracaaédagao dos experimentos B e C.

A terceira contribuicddModelo de Predicdo para contribuir na identificagados
alunos desanimados em um AVEA a fim de apresentéadashboard, uma visao geral do
comportamento do aluno desanimado, para que osegsofes possam atuar na melhor
forma de apoio a esses alunggbdi contemplada, justificada e apresentada nacséc.2.,

por meio da ferramenta de visualizagéo.
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Aspectos relacionados a afetividade influencianeren& como os alunos aprendem,
tanto positivamente quanto negativamente, torndmle de interesse e pesquisas na area da
computacdo afetiva aplicada no contexto educacidnaifluéncia que a afetividade exerce
na aprendizagem foi citada em muitas das pesquesasitas nessa tese.

Além de acompanhar o aprendizado do aluno sob ageefcognitivo, também é
preciso identificar aspectos relacionados a suavalade, momentos onde o aluno se sente
motivado, engajado, frustrado, desanimado, dentrtteo® pois, sabe-se que os estados
afetivos podem influenciar tanto positivamente doanegativamente a aprendizagem
(Scherer, 2005; Picard, 2000).

Geralmente, os AVEA oferecem ao professor ferraasepara acompanhar o aluno no
ambiente, seja através de relatérios (frequénaairale de entregas de atividades, entre
outros), ou por ferramentas de comunicacdo comochats foruns, diario de bordo, entre
outros, ou seja, ferramentas que apoiam o acompuattia cognitivo do aluno.

Um aluno pode, por exemplo, sentir dificuldade amroontetdo ndo assimilando o
que € essencial para a realizacdo de uma ativielaglen casos mais extremos, pode levar o
aluno a desisténcia da disciplina por ndo consegoompanhar o conteddo, por estar
desanimado e sentir-se frustrado com essa situagao.

Dessa maneira, esta pesquisa buscou reconheagramale esteja no estado de animo
desanimado, pois esse estado € passivel de mugadgaser alterado, ndo sendo estanque.
Tornando momento oportuno para que o professoli@esise aluno.

Com esse intuito, a busca incessante durante ssdapesquisa foi como identificar o
aluno desanimado a partir do seu comportamentongbad em um AVEA. Foi preciso
identificar as variaveis observaveis que represseta 0 comportamento do aluno
desanimado, que foi feito através da manifesta@icerocéo utilizando o instrumento
questionario fundamentado em Scherer (2005), bemo canalise dosogs dos alunos no
Moodle utilizando MDE para apoio nessa inferéncha. identificacdo das variaveis
indicadoras do desénimo é considerada como umeodasbuicdes da tese.

A aplicacéo de técnicas de MDE teve dois objetivogrimeiro e primordial, que foi
obter regras que evidenciassem o comportamenttudo desanimado, e o segundo objetivo,
que foi de selecionar os atributos mais relevapéea a mineragdo, ou seja, reduzir a vasta

guantidade de atributos possiveis para minerar.
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Por meio da MDE, as variaveis comportamentais melhores regras puderam ser
identificadas e selecionadas para compor o Model#mdicdo do aluno desanimado que
esteja em interacdo em AVEA. Convém assinalar guesies foram realizados com alunos
em interacdo no AVEA Moodle, e que as variaveis pamamentais selecionadas estavam
contidas nesse ambiente.

O procedimento metodologico foi conduzido por umtud@s piloto e pelos
experimentos A, B e C, permitindo utilizar maisutiea fonte de dados para coleta de dados e
analise dos resultados. O estudo piloto auxilioadaquasicdo do entendimento sobre questbes
relacionadas com a dimensdao afetiva, na forma sengelvimento do instrumento de coleta
de dados e, principalmente, apoiou a definicdosdom da pesquisa.

O experimento A conduziu o primeiro questionariesaeerolvido a partir da REA e
apoiou 0 mapeamento das variaveis observaveisp&imento B, primordial para a pesquisa,
conduziu efetivamente a mineracdo dos dados pageracdo e selecdo das variaveis
comportamentais, e das melhores regras no congplicado, além da implementacdo da
REA 2.0 e tabulacdo dos dados dogs do Moodle. O experimento C permitiu validar e
testar regras sugeridas no experimento B, condozrslsca pelo Modelo de Predicdo. Uma
ferramenta de visualizacdo foi implementada a pddiModelo de Predi¢cdo, em forma de
dashboard visando facilitar a interpretacdo do modelo papaiar o professor na melhor
identificacdo e acompanhamento do aluno desaninmadae contribuiu para a originalidade
da tese.

De acordo com Costat al. (2012), ha diversas tarefas em MDE para analiadosl
gerados nas interagbes dos estudantes no AVEA, @éenma necessidade significativa e
urgente em prover ambientes computacionais apdg®ipara a MDE e oferecer ao professor
facilidade de uso desses dados nesses ambientes.

Portanto, o uso da MDE juntamente com o desenvelvimda ferramenta integrada
ao Moodle, a qual propicia ao professor identifeaacompanhar o aluno com propensao ao
desanimo, contribui para a melhoria do ensino epdandizagem do aluno. Além disso, com
o dashboard foi possivel instrumentalizar o professor com urframenta de
acompanhamento do aluno, contribuindo com a comadeidcadémica e cientifica.

O Modelo de Predicdo concebido possui variaveispootamentais oriundas tanto dos
logs do Moodle quanto de questdes desenvolvidas utdizaa REA 2.0, a qual tem subsidio
tedrico nas concepcdes de Scherer (2005) e de r8acBahlegel e Scherer (2012). A
visualizacdo do modelo desenvolvido e integrad®laodle sob a forma ddashboardteve

como intuito apresentar uma comunhdo da inform&iedetividade aplicadas na educacao,
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além de propiciar uma melhor forma de apresentagésualizacdo dos alunos desanimados,
vindo a fornecer ao professor um apoio computatiosra essa identificagao.

Dois projetos foram desenvolvidos nessa tese smieatacado da profa. Dra. Magda
Bercht e subsidiados pela SEAD/UFGRS e foram fumahdails para o desenvolvimento da

pesquisa e divulgacéo de resultados alcancados.

» Edital UFRGS EAD 19/SEAD - Projeto Linha B - Pesa@i em educacao a distancia:
Aplicagédo da mineracdo de dados educacionais emeateb virtuais de ensino e
aprendizagem: uma proposta para a descoberta @oiches

» Edital UFRGS EAD 21/SEAD - Projeto Linha B - Pesgis em educacdo a distancia:
Descoberta do desanimo de alunos em ambientesigirtie ensino e aprendizagem

através do uso de mineracéao de dados educacionais.

Além dos projetos supracitados, artigos foram palibs em contexto nacional e
internacional, repercutindo para a melhoria dorensiaprendizagem.

Esta pesquisa recebeu destaque no Saldo de Ersibé-RGS no ano de 2015, na
sessao de relato de experiéncia em atividadeséndia, ao abordar a aplicacdo da mineragéo
de dados educacionais em AVEA para a descobedasinimo.

Logo, a tese apresentou como destaque inovadoraoitp de pesquisa com utilidade
na pratica docente no ensino superior, principalenem cursos EAD, para o reconhecimento
de aspectos relacionados a afetividade no contakioacional. Com o desenvolvimento de
ferramentas que instrumentalizam professores patarpm melhorar o acompanhamento de
alunos desanimados em interacdo em AVEA. Dessaafopgrmite ao professor fomentar
uma metodologia de acompanhamento dos alunos, deiiminimizar futuras evasdes, bem

como desisténcias em cursos e disciplinas, bearatloia comunidade académica.

7.1 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta tese limitou-se, em seu escopo, a identiicastado de animo desanimado do
aluno, utilizando variaveis comportamentais obserigatravées de suas interacdes no AVEA
Moodle e, apresentou um Modelo de Predicdo dess®.aN&o contemplou os demais
estados de animo definidos pBcherere também ndo contemplou observacdes na pratica
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pedagodgica do professor no acompanhamento do dksamimado. As limitacdes do escopo
e da amostra da pesquisa abrem espaco para neeatigacdes, com vistas a propiciar um
modelo mais completo possivel.

A manifestacdo do estado de animo estd associad@estdes de autorrelato que
utilizem a REA 2.0, por mais que se tenha desejadtente realizar essa etapa inicialmente e,
posteriormente, que ela ndo fosse mais necesBérieebeu-se, entretanto, que as questées da
REA 2.0 sdo fundamentais na composi¢cao do modelo.

Ressalta-se que o modelo sugerido foi mineradolidad® para uma amostra néao
probabilistica, o0 que torna a amostra ndo genéradlz apesar dos resultados serem
interessantes. Como o modelo revelou evidéncias glanos desanimados, € preciso testa-lo
em um novo conjunto de dados, uma nova amostraefier@ncia probabilistica, na busca por
um modelo generalizavel.

Alguns detalhes a serem implementados futuramesderp aperfeicoar o modelo e
apoiar o professor na identificagdo e acompanhantenaluno que esteja desanimado, como:

a) Gerar automaticamente o arquivo ARFF para a mideralp Weka dentro do
Moodle. Como as variaveis comportamentais necess@dra cada componente
(tarefa, fébrum e arquivo) ja foram mapeadas, eoept@sentes no ambiente, é
preciso somente implementar o arquivo necessar&gaineracao.

b) Apresentar as demais regras em formato visualjmo dedashboards Como
foram implementadas somente duas regras de cadaooente, implementar as
demais pode vir a subsidiar melhor o professor dentificagcdo do aluno
desanimado ou em processo de desanimo.

c) Permitir ao professor selecionar qualquer um dafiagis gerados e apresentados
no dashboarde visualiza-lo mais detalhadamente. Pode ser emia$o quais
alunos contemplam cada area do grafico apresentado.

d) Implementar computacionalmente somente as questiesentes a REA 2.0 e
variaveis do questionario que estédo presentes melme sdo importantes para a
manifestacdo do estado de animo. Dessa forma, ro alespondera a menos
guestdes, 0 que pode gerar uma amostra mais pativel.

e) Permitir ao professor que dispare, quando necessaguestionario implementado
na opcao “d”, e que faca um acompanhamento, a® ldaglisciplina, dos alunos

desanimados.
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Sob outra perspectiva, além das possibilidades diamias na implementacao,
sugere-se que seja realizado uma pesquisa sobaap&ilagogica, da aplicagdo do modelo
proposto, com a finalidade em analisar melhor fodmapresentar subsidios para o professor.

Ha possibilidade de usar a ferramenta além dadeakula, podendo ser usada como
ferramenta de apoio ao acompanhamento do alunprpeeitorias de graduacao e comissdes
de graduacgéo, servindo de apoio para a instituieddentificacdo do aluno desanimado e sua
correlagdo com a evaséao, por exemplo.

Nessa pesquisa, desenvolveudashboardgpara apresentacéo visual do resultado do
Modelo Proposto, também se torna necessario anglish € a melhor forma de apresentacéo
desse modelo ao professor. Fundamentos de usdeilidaiser experiencgpodem ser
aplicados.

Novas perspectivas com relacdo as técnicas conipuée podem ser agregadas
através da mineracao de séries temporais, com gitoga identificacdo e acompanhamento
do aluno desanimado ao longo do tempo, em umaptiisxi

Sugere-se incorporar 0 modelo a outros AVEA, vigie a presente pesquisa utilizou
o ambiente Moodle. Para que isso ocorra, talvea sepessario identificar as variaveis
correspondentes do novo ambiente com as variaveipartamentais usadas diretamente do
log do Moodle.

Por fim, uma abordagem mais desafiadora em comgphadcionalmente, uma cultura
de analise de dados com o desenvolvimento de use d& dados publica, inclusive que
possa ser aplicada em cursos online abertos masé@OC —Massive Open Online
Coursg, onde tanto pesquisadores quanto estudantegspooés e instituicbes possam se
beneficiar das aplicagbes de MDE.
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APENDICE A - TERMO DE CONSENTIMENTO

$

@ UFRGS
SEAD

Prezado(a) participante:

Meu nome é Fabricia Damando Santos e estou realizando Doutorado no Programa de Pds-
graduacdo em Informética na Educacdo (PPGIE), na Universidade Federal do Rio Grande do sul
(UFRGS) sob Orientacdo da Professora Dr®. Magda Bercht, atuando na linha de pesquisa
“Paradigmas para a Pesquisa sobre o Ensino Cientifico e Tecnoldgico”, juntamente com o Grupo de
Pesquisa em Computacéo Afetiva Aplicada a Educacao (GCAE).

A presente pesquisa também faz parte de um projeto aprovado pela SEAD, onde se busca
investigar como reconhecer o estado de animo dos alunos em ambientes virtuais de ensino e
aprendizagem (AVEA), pois pode afetar a forma como desenvolveras teus estudos, tornando
importante o seu estudo e formas de identificacéao.

Nesta etapa da pesquisa, precisamos coletar dados das suas interacdes no Moodle para a
disciplina ECO03010 — Andlise de demonstracdes contabeis e, aplicaremos um questionario para
apoio na identificacdo desta dimenséo afetiva no AVEA Moodle. O questionario, apoiado com um
mapa chamado de GEW (Geneva Emotion Wheel) e liderado por Klaus Scherer, sera aplicado com o
intuito em obter um autorrelato dos afetos sentidos por vocé em determinadas situacdes de
aprendizagem.

A participagdo nesse trabalho é voluntaria e em nenhum momento seu nome sera citado nos
resultados apresentados.

Gostariamos de solicitar o seu auxilio na pesquisa respondendo ao questionario que segue.
Agradecemos a colaboracao.
Profa. Dra. Magda Bercht — Coordenadora GCAE

Profa. MSc. Fabricia Damando Santos — Pesquisadora

Eu , hiumero do cartao

UFRGS: concordo em participar da pesquisa.

Assinatura do participante Local e data
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APENDICE B — QUESTIONARIO

Instrucdes

A GEW (Geneva Emotion Wheel) apresentada abaixo tem a finalidade de inferir a disposicéo
afetiva sentida por vocé em situacdes de aprendizagem. Para cada pergunta, identifique um termo
mais proximo possivel do que vocé sentiu e a sua intensidade. Observe que ha varios circulos,
variando do menor para maior, onde o0 menor representa a menor intensidade e quanto maior, mais
intenso o que vocé sentiu.

Menos intensa Mais
inten<«o

Se 0 que vocé sentiu ndo é apresentado na lista — marque opc¢éo: Outra, e escreva uma
palavra que represente o que vocé sentiu. Caso néo tenha sentido nada, marque no centro da roda a
opcéo: Nenhuma.

QUESTIONARIO

Para cada questao abaixo, escolha apenas um estado e sua intensidade. Marque dentro do circulo o
namero da questao correspondente.

1) Como vocé se sente quando envia atividades individuais com atraso?

2) Como vocé se sente quando envia atividades em grupo com atraso?

3) Como vocé se sente quanto tem dificuldades em realizar atividades individuais?
4) Como vocé se sente quando realiza atividades em grupo?

5) Como vocé se sente quando tem dificuldade em algum conteddo?

6) Como vocé se sente com relacdo ao seu aprendizado?

7 Como vocé se sente ao solicitar ajuda do professor?
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Irritagéio/ Raiva Interesse / Envolvimento

Desprezo / Ofensa ‘ ‘ ‘ ‘ Divertimento / Riso
Repulsdo / Antipatia . ‘ ‘| ‘I ‘
® 9o o

® oo

Orgulhoso / Exaltagdao

Inveja / Ciiime ‘ . o Felicidade / Alegria
g % "
.. ‘, -7 N N
Desapontamento / Pesar . ® 7 Nenhuma \I Prazer / Satisfacao
L I T |
,.===========I
w |
“... ': Outra ,: Ternura / Sentir amor
Culpa / Arrependimento ... e _-,
® . 7 . @
2% %%
Constrangimento / Velgonha . .. o0 .. ‘ Deslumbrado / Surpreso

‘ Despreocupacao/ Aliviado

Preocupacio / Medo ‘
Tristeza / Desamparo ‘ ‘ Perplexo / Espanto

Piedade / Compaixao Anseio / Nostalgia

8) O que leva vocé a ficar desanimado com contelidos ou atividades na disciplina?

9) Vocé ja teve dificuldade em usar alguma ferramenta do Moodle?

() N&@o () Sim. Qual?

10) Quais os tipos de apoios vocé sugere que o professor faca quando vocé estiver com dificuldades
em algum conteddo ministrado?

() Nova explicacdo () Monitoria

() Sugestao de novo material para leitura ( )Outro. Qual?

() Atendimento fora do horario de aula

11) Como vocé solicita ajuda ao professor, quando necessario?

() Email () Moodle () Presencialmente () Nao solicita ajuda
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12) Enumere em ordem de preferéncia quais ferramentas vocé e seu grupo mais usam para trocar
informacdes sobre os trabalhos e atividades:

() Férum do Moodle () Skype
() Chat do Moodle () WhatsApp
() Email () Facebook

() Outra. Qual?

13) Com relacao as atividades individuais propostas pelo Moodle:

Vocé as envia com atraso? Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre

Vocé sente dificuldades em () Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre
realizd-las?

Vocé gosta de realizar () Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre
atividades individualmente?

14) Com relacao as atividades em grupo propostas pelo Moodle:

Vocé as envia com atraso? () Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre

Vocé sente dificuldades em () Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre
realizd-las?

Vocé gosta de realizar () Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre
atividades em grupo?

15) Com relacao ao contetdo da disciplina:

Vocé consegue acompanhar () Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre
todos os contetdos?

Ja teve dificuldade em algum () Nunca () Raramente ( ) Algumas Vezes () Quase Sempre () Sempre
contetido?

Gratas pela contribuicéo,

Fabricia Damando Santos e Magda Bercht.



APENDICE C — MINERACAO COMPONENTE TAREFA — ETAPA 1

Instances: 44

Areribuees: 6
il
Individual Envi Aeraso
Individual Jente Dificuldade
Diaciplina TevelificuldadeConteudo
Conceitofinal
Quzzti LEnwioST

== Jaspciator rodel (full craining set) ==

Rpripri

Minimm support: 0.2 (9 instances)
Minimm metric <comvictiony: L1
Hurber of cycles performed: 16

benerated aets of large itemsets:

[

Size of set of large itemseta L{1): L

s

Size of set of large itemseta L(2): 2

=

Size of =6t of large itemseta L(3): 1
Beat rules found:

+ Individual Envio Reraso=RlqunasVezes QuartilEnviodl¥eBaino 10 == Discipling TeveDificuldadeConteudo=RlowaaVezes 10 confi(l) Dife(L33) levs(0.06) 2] < convi(.3)
 (l=lesaninado Conceitofingl=R 12 == Individual Envio Acrasc=Mlqunasezes 10 conf:(0.83) Ligt: (LA) 1ew(0.0) [3] ¢ conve(LT3)

. Dizciplina TevelificuldadeContendo=hqunaslzes QuartilEnvioSTh=Baiso 12 == Individual Envio Mcraso=RlowneaVezes 10 confi(0.23) Life:(L.47) leve(0.07) [3] < comvi(l.
+ QuertilEnviodNi=Baing 13 == Individugl Envio Mraso=qunasVezes Discipling TeveDificuldadeConteudo=RlownaaVezes 10 confr(0.77) Lifes(1.61) leve(0.09) 3] < comvi(l,
 QuertilEnviodN¥=Baing 13 == Discipling TeveDificuldadeConteudo-Rlqunasfieaes 12 conf:(0.52) Lift: (LL23) Tewe(0.03) [2] < comvs(L.63)>

 (l=Insatiateito 18 =) Individusl Sente Dificuldade=Mlqunasfeses 14 conf:(0.78) 1agt:(L.37) Lew:(0.08) [3] < conv:{L.33)

« (uartilEnvieSTi=lediohlto 13 ==> ConceitoFinl=B 10 conf:(0.77) Lifts (1.47) lev:(0.07) [3] < convi(L.33)2

+ (urtilEviodTeBeino 13 = Individusl Envio Atraso=blqumesVezes 10 conf:(0.77) lift:(L.35) lev: (0.0} (2] < convi(L4)>

.+ [1=leseningdo Individual Eavio Arasc=hlquiasVeses 14 ==y Conceitofingl=R 10 conf:(070) 1ifte(L37) leve(0.06) (2] < covi(L34)

.+ Individual Envio Aeraso=RlqurasVezes Conceitofinal=d 14 == ql=lessninado 10 conf?(0.71) Ligee (L31) Lewe (0.08) [2] ¢ conve (L34)
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APENDICE D — MINERACAO COMPONENTE TAREFA — ETAPA 2

Instances: 4

AMtributes: &
b
Grupo Envio Atraso
Grupo_Sente Dificuldade
Discipling TeveDificuldedeConteudo
Coneeitofingl
(uartilEnvioSTy

== Lsaociator model (full training set) ===

Rpriori

Yinimm support: 0.2 {9 instances)
Minimm pecric <convictiony: 1.1
Nurber of cycles performed: 16

Cenerated sets of large itemsecs:

Size of set of large itemsets L(l): 13
Size of set of large itemsets L(2): 22
Size of set of large itemsets L(3}: 6
Best rules found:

+ q2=Desaninado Conceitofinal=R 12 ==» Grupo Jente Dificuldzde=MlourasVezes 10  conf:(0.83) 1ife:(1.59) lev:(0.08) [3] < conve(L.8L)2

» QuartilinvioST¥=Raixo 13 ==» Disciplina TevelificuldadeConteudo=hlounasVezes 12 conf:(0.82) lifee(L.23) lev:(0.08) [2] < comv:(L.63)>

+ (QuartilfnvioSDé=hediokito 13 ==> Conceitofinal=B 10  conf:(0.77) 1ift:(1.47) lev:(0.07) [3] < conv:(1.53)>

» Disciplina TeveDificuldadeConteudo=RlqumasVezes Conceitofinal=B 16 ==» Grupo Jente Dificuldade=AlqurasVezes 12 confi(0.73) 1ift:(1.43) lev:(0.08) [3] < convi(1.33)>
. Gripo Envio Atreso=Raranente Discipling TeveDificuldadeConteudo=hlmmesiezes 12 ==» qi=Desaninedo 10 conf:(0.83) 1ift:(L.31) lew:(0.03) (2] < conv:(L.43)>

. Gripo_Sente Dificuldade=hlgunaaVezes 23 ==» Conceitofinal=B 16 conf:(0.7) 1ift:(L.33) lev:(0.09) [3] < conv:(L.37)>

. Conceitofinal=h 23 ==y Grupo Jente Dificuldede=AlqunasVezes 16 conf:(0.7) Lift:(L.33) lev:(0.08) [3] < conv:(L.37)2

« (artilEnviodT¥=Baixo 13 => qd=Desaninedo Disciplina TevelificuldadeConteudo=AlounaaVezes & conf:(0.69) lift:(L.38) lew:(0.06) [2) < conv:(L.3)>

+ Q2=Desaninado QuartilEnviodD¥=Baixo 10 ==» Disciplina TevelificuldadeConteudo=AlownasVezes &  conf:(0.9) Lift:(L.2) lew:(0.03) [1] < conv:(l.23)2

10, q2=Insatisfeito 13 => Conceitofinal=B &  conf:(0.69) Lifts(1.32) lews(0.05) [2] < comvi{l.24)>

P R T = S SR



APENDICE E — MINERACAO COMPONENTE TAREFA — ETAPA 3

benerated 3ets of large iterseta:

Size of set of large itemseta L(1): 1L
Size of set of large itemseta L(2): 13
Size of set of large itemsets L{3): ¢
Best rules found:

+ 0o=Desaninado QuartilEmviodT¥=VedioAlto § == Conceitofinal=B &  confi(l) Lifts(1.31) lews(0.09) [3] < convi(3.B2)>

. 03=Desaninado (uartilEnvioST¥=Baixo & == Disciplina TeveDificuldadeConteudo=MqunasVezes & confu(l) lifts(L33) leve(0.05) [2] € com(2]>

. Discipling TeveDificuldadeContendo=klqumaaezes ConceitoFingl=C 10 ==y QuartilEnviodisBaino 7 conf:(0.7) Lift:(2.37) Lev:(0.09) [4) < conv: (L.76)>
. Coneeitofinal=C QuartilEnviodTH=Baino 7 = Discipling TevelificuldadeContendo=Alomastezes 7 confi{l) Lift:(1.33) levi(0.04) [1] < conve(L.73)

. QuertilEnviofTH=Aainn 13 ==» Disciplina TeveDificuldedeConteudo=MqunasVezes 12 conf:(0.92) 1ife: (L.23) leva(0.03) [2] < convi (L.63)>

. QuartilEnvioSTietedioAlto 13 == Conceitofinal=B 10 conf:(0.77) Lifts(L.47) leve(0.07) [3] < conv (1.55)3

o+ QuartilEnvioSTi=Hediodlto 13 == gi=Desanimado Conceitofingl=B & confu(0.62) Tift:(1.93) lew(0.08) [3] < convi(L.46)>

. Coneeitofinal=C 12 == Discipling TeveDifiouldedeConteudo=Alqunaseres QuartilfaviodTi=Baixo 7  conf:(0.36) 1ift:(2.04) leve(0.08) (3] € com:(L.45)2
. Diacipling TeveDificuldadeContendo=tlqumealiezes QuartilEnvioSTieBaino 12 = Conceitofinal=C 7 conf:(0.58) Lifts (2.14) leve (0.08) [3] < comv:(1.43)>
. MuartilfnvioSiV=Raixo 13 ==> Disciplina TeveDificuldedeConteudo=AlourasVezes ComceitoFinal=L 7  confy(0.54) Lift:(2.37) leva(0.09) [4) < comv(l.44)}
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APENDICE F — MINERACAO COMPONENTE ARQUIVO — ETAPA 1

Neste apéndice, podem ser constatadas as regtidasobtravés da mineracdo do

componente arquivo para 10 atributos.

1. QuartilSin=Alto 11 == Disciplina Conseque AcompanharConteudos=QuaseSerpre 11 conf:(l) 1ift:(1.33) Iev:(0.08) [2] < conv:(2.75)»

2. g5=Desaninado Individual Sente Dificuldade=Raramente 11 ==» Disciplina Conseque AcompanharConteudos={uaseSempre 11 conf:(1) 1ift:(1.33) lev:(0.08) [2] < comv:(2.73)>

3. Individual Jente Dificuldade=Raramentz 15 ==» Disciplina Conseque AcompenharConteudos=JuaseSempre 14 conf:(0.93) 1ift:(1.24) lev:(0.08) [2] < conv:(1.86)>

4, g5=Desaninado 27 ==» Disciplina Conseque AcompanharConteudos=(uaseSempre 24 conf:(0.89) Iift:(1.19) lev:(0.09) [3] < comvi(L.69)>

5. go=Desaninado Disciplina TeveDificuldadeConteudo=AlqumasVezes 20 ==» Disciplina Conseque Acompanharlonteudos=Quaselempre 18 conf:(0.9) 1ift:(1.2) lew:{0.07) [3] < conv:(1.67)>

6. gl=Insatisfeito 16 = Individual Jente Dificuldade=hlqumasVezes 14 conf:(0.78) 1ift:(L.37) lev:(0.09) [3] < conv:(1.39}»

7. Individual Jente Dificuldede=Raramente Discipling TeveDificuldadeContendo=AloumasVezes 12 ==» Discipling Conseque AcompanharConteudos=Quasederpre 11 conf:(0.52) lift:(L.22) lev:(0.03) [¢
8. Individual Jente Dificuldede=Raraments 15 ==» q3=Desanimado Disciplina Conseque AcompanharConteudos={uaseSerpre 11 conf:(0.73) Lift:(L.34) lev:(0.06) [2] < conv:(1.36)>

8. gl=Desgningdo Individul Emvio Atraso=RlqumasVezes 14 == qb=Desanimado 11  conf:(0.79) ift:(1.28) lev:(0.05) [2] < conv:(L.33)> E
10, gi=Deseninado Disciplina Consegue AcompanharConteudos=JuaseSempre 14 == qi=Desanimado 11 conf:(0.79) 1ift:(1.28) lev:(0.03) (2] < convi(L.33)>

(1. Individual Jente Dificuldade=Raramente Disciplina Conseque AcompanharConteudos={uaseSempre 14 ==» qi=lesanimedo 11  conf:(0.73) lift:(L.28) lev:(0.09) [2] < conv:(1.35)>

3

2. gl=Desaninado Disciplina Conseque AcompanharContendos=Jussedempre 17 ==> gi=Desanimado 13 conf:(0.76) 1ift:(1.25) lev:(0.08) [2] < convi(L.31)>

13, gl=Deseninado qd=Desanimado 15 => Individual Envio Atraso=AlgumasVezes 11 confi(0.73) lift:(1.29) lev:(0.08) [2] < convi(L.3)>

(4. Individual Sente Dificuldade=Raramente 15 ==» Disciplina Conseque AcompanharConteudos=Qusselempre Disciplina TeveDificuldedeConteudo=AlqumasVezes 11 conf:(0.73) lifts(L.29) lev:(0.06) [¢
15, Discipling Conseque AcomparharConteudos={uaseSempre 33 ==» q3=lesanimado 24 conf:(0.73) lift:(1.19) lev:(0.08) [3] < convi(L.27)>

16, gi=Desenimado Individuel Envio Rtraso=RloumasVezes 16 ==» ql=Desanimado 11 conf:(0.69) lift:(1.32) levi(0.08) [2] < conv:(L.27)»

17, Individual Envio Atraso=AloumasVezes 23 ==» Disciplina TeveDificuldedeConteudo=RlqurasVezes 21 conf:(0.84) lifti(L.12) lev:(0.08) [2] < convi(1.25)>

(8. gl=Desznimado qi=Desanimado 15 => Disciplina Conseque AcompanharConteudos=(uaselempre 13 conf:(0.87) 1ift:(1.16) lev:(0.04) [1] < conv:(1.25)>

19. Individual Sente Dificuldade=RlqumasVezes 25 ==» ql=Insatisfeito 14 conf:(0.58) 1ift:(L.37) lev:(0.09) [3] < conv:(1.23)%

g0, Disciplina Conseque AcompanharConteudos=QuaseSempre Disciplina TeveDificuldadeContendo=RlqumasVezes 25 ==» qo=Desanimado 18 conf:(0.72) 1ift:(L.17) lev:(0.06) [2] < comvi(1.21)>

=i -




168

APENDICE G — MINERACAO COMPONENTE ARQUIVO — ETAPA 2

Neste apéndice, podem ser constatadas as reglidasobtravés da mineracdo do

componente arquivo para 6 atributos.

Best rules found

. q3=Insatisfeito QuartilSim=Alto 7 ==» ql=Desanimadoc 7 conf: (1) lift:(1.91) lev:(0.08) [3] < conv:(3.34)>
. BRquivo quartil=Baixo 11 ==r QuartilSim=Baixo 9 conf:(0.82) 1ift:(3.27) lev:(0.l4) [6] < conv:({2.75)>
. QuartilSim=Baixo 11 ==> ERquive quartil=Baixo 9 conf: {0.82) lifr:(3.27) lew:{0.14) [€] < conv:(2.75)>
. ql=Desanimade g3=Insatisfeitoc 10 ==» QuartilSim=Alto 7 conf: (0.7) lift:{2.8) lev:(0.1) [4] < conv:(l.B8)>
. gl=Desanimado (uartiliim=RAltc 9 == gi=Insatisfeito 7 conf: (0.78) lift:(2.01) lev:(0.08) [3] < conv:{l.84)>
. Quartiliim=Alto 11 ==» gl=Desanimadc 9 conf:(0.82) lift:(l.37) lev:({0.07) [3] < conv:{1.79)>
. (uartilSim=Alto 11 ==> gl=Desanimadc gi=Inzatisfeito 7 conf: (0.64) lift:(2.8) lev:(0.1) [4] < conv:(l.7)>
. BRquivo quartil=Medio 12 ==» gS=Desanimado 10 conf:(0.83) lift:(1.36) lew:{0.08) [2] < conv:(l.55)>
. ConceitoFinal=B ARquivo quartil=Medio & ==> g3=Desanimado 7 conf: (0.88) lift:(1.43) lev:{0.05) [2] < conv:(l.55)>
10. QuartilSim=Baixo 11 ==» g3i=Desanimado & conf:(0.73) lift:(l.43) lev:(0.06) [2] < convs(l.38)>
11. QuartilSim=Medioc 11 ==> g3=Desanimadoc & conf:(0.73) lift:(l.43) lev:({0.06) [2] < conv:{l.38)>
2. BRquivo_quartil=Medin 12 ==» g5=Desanimado ConceitoFinal=B 7 conf:(0.58) lifec:(l.83) lew:({0.07) [3] < conv:(l.36)>
13. (Quartil3im=Alte 11 ==» gi=Insatisfeito 7 conf:{0.64) lift:(1.65) lew:({0.08) [2] < conv:(l.35)>
14, ERquivo_quartil=Alto 11 ==» ConceitoFinal=B & conf: (0,73} lift:{1.39) lew:({0.05) [2] < conv:(l.31l)>
15, gi=Desanimado ConceitoFinal=B 14 ==y ARquivo_quartil=dedio 7 conf:(0.3) 1ift:(1.83) lev:{0.07) [3] < conv:(1.27)>
16. gq3=Insatisfeito 17 == gl=Desanimadc QuartilSim=Alto 7 conf:(0.41) 1ift:(2.01) lev:(0.08) [3] < conv:(1.23)>
17. ConceitoFinal=C 12 == gi=Desanimado & conf:(0.67) life:(1.33) lew:{0.05) [2] < conv:({l.2)>
18. qi=Desanimado ARquivo quartil=Medio 10 ==> ConceitoFinal=B 7 conf: (0.7) lift:{1.34) lev:(0.04) [1] < conv:(1.19)>
19, g3=Insatisfeitc 17 ==> ConceitoFinal=B 11 conf: (0.65) lift:(l.24) lew:({0.05) [2] < conv:(l.16)>
20. gq3=Insatisfeito 17 ==> QuartilSim=Alto 7 conf:(0.41) lift:(l.6€3) lev:({0.06) [2] < conv:(l.l&)>
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APENDICE H — MINERACAO COMPONENTE ARQUIVO — ETAPA 2

Mineracéo realizada para a validacdo das rega®mipanente arquivo para a turma

do experimento B.

Beat rules found:

L B R L % =]

. Individual Jente Dificuldade=Raramente 11 ==> g3=Desanimado 10 conf: (0.91) 1ift:({1.77) lev:(0.11} [4] < conv:(2.&8)>

. ql=Desanimado Individual Envio Atraso=RlgumasVezes 12 ==» ConceitoFinal=C 10 conf: (0.83) lift:{l1.71) lev:{0.1) [4] < conv:{2.05)>
. QuartilACEsscsARQuivos=Medic 10 ==> gl=Desanimado 10 conf: (1) lift:(l.24) lev:{0.03) [1] < conv:(l.95)>

. Individual Envio Atraso=RlgumasVezes ConceitoFinal=C 10 ==» gl=Desanimado 10 confs (1) lift:(l.24) lev:{0.03) [1] < conw:(l.99)>

. Individual Envio Atraso=AlqumasVezes 13 ==» gql=Desanimado ConceitoFinal=C 10 conf: (0.77) lift:{1.86) lev:{0.11} [4] < conv:{l.9)>
. Individual Envio Atraso=AlqumasVezes 13 ==> ConceitoFinal=C 10 conf: (0.77) lift:(1.58) lev:(0.09) [3] < conv:(l.&6)>

q3=Insatisfeitoc 15 ==» Individual 3ente Dificuldade=RlgumasVezes 12 conf: {0.8) 1ift:{1.37) levw:{0.08) [3] < conv:{l.53)>

. ql=Desanimado ConceitoFinal=C 17 == Individual Envio Atraso=RlgumasVezes 10 conf: (0.59) lift:(l.86) lew:({0.11) [4] < conv:{l.45)>

. q3=Desanimade 21 ==> gb=Desanimado 15 confs (0.71) Lift:(1.27) lew:(0.08) [3] < conv:{l.32)>

. gl=Desanimado Disciplina teveDificuldadeConteudo=RlgumesVezes 21 ==» gi=Desanimads 15 conf: (0.71) 1ift:{1.27) lev:{0.08) [3] < conv:{l.32)>
. ql=Desanimado gi=Desanimado 18 ==> gi=Desanimado 13 conf: (0.72) lift:{1.29) lev:{0.07) [2] < conv:{l.32)>

. ConceitoFinal=C 20 ==> gl=Desanimade Individual Envio Atraso=RlgumasVezes 10 conf: (0.5) lift:(1.71) lev:{0.1) [4] < comv:(1.29)>

. q3=Desanimade 21 ==» Individual Sente Dificuldade=Raramente 10 conf: (0.48) Lift:(1.77) lewv:(0.11) [4] < conv:{l.28)>

. Individual Envio Atraso=RlgumasVezes 13 ==» gl=Desanimado 12 conf: (0.92) lifc:(1.15) lev:{0.04) [1] < comw:(l.27)>

. q9=Desanimade 23 == gi=Desanimado 15 confs (0.65) Lift:(1.27) lew:(0.08) [3] < conv:{l.23)>

. gi=Desanimado 23 ==» gql=Desanimado Disciplina_teveDificuldadeConteundo=AlqumasVezes 15 conf: (0.65) 1ift:{1.27) lew:{0.08) [3] < conv:{l.25)>
. ConceitoFinal=C 20 ==> Individual Envio Atraso=RlgumasVezes 10 conf: (0.5) 1ift:{1.58) lev:{0.09) [3] < comv:{l.24)>

. gl=Desanimadc ConceitoFinal=A 14 ==»> gS=Desanimadc 10 conf: (0.71) lift:{1.27) lev:{0.0%) [2] < conv:{l.23}>

. q3=Desanimado Disciplina tewveDificuldadeConteudo=RlgumasVezes 14 ==» g5=Desanimado 10 conf: (0.71) l1ifc:(1.27) lewv:({0.05) [2] < conv:(l.23)>
. ql=Desanimadc gb=Desanimade 20 == gi=Desanimado 13 conf: (0.65) Lift:(1.27) lev:{0.07) [2] < conv:{l.22)>



170

APENDICE | — MINERACAO COMPONENTE FORUM — APRIORI

A mineracdo realizada neste experimento diz respmit componente forum. Foi

realizada utilizando o algoritmo Apriori com novelautos para as 44 instancias.

Ipriori

Minimum support: 0.25 {1l instances)
Minimum metric <convictiony: 1.1
Mumber of cycles performed: 15

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L({1): 17

Size of set of large itemsets L(2): 21

Size of set of large itemsets L(3): &

Best rules found:

e - T A PO

"

'y

13.
14,
15,
16.
17.
18.
19.

e}

.
F

. FGrup viewDiscussion Quartil=Baino 12 ==> FGrup addFost Quartili=Baixo 11  conf:(0.92) 1lift:(2.24) lev:(0.14) [6] < conv:(3.35)>

. Grupo_Sente_Dificuldade=Raramente 14 ==» Diaciplina Conseque AcompanharConteudos=QuaseSempre 14 conf:(l) 1ift:(1.33) lev:{0.08) [3] < conv:(3.5)>

. FGrup viewforum Quartil=Baixo 12 ==» g2=Desanimade 11  conf:(0.92) lift:(l.44) lev:(0.08) [3] < comv:(Z.18)>

. Disciplina Conseque AcompanharConteudos=QuaseSempre FGrup addPost (uartili=Baixo 12 ==» q2=Desanimado 11  conf:(0.92) lift:(1.44) lev:(0.08) [3] < conv:(2.18)>

. Forup_addPoat_(uartil?=Bainn 18 => gi=Desanimadn 15  conf:(0.83) 1ift:(1.31) lev:(0.08) [3] < conv:(1.64)>

. FGrup addPost Quartile=Baixo 18 ==> FGrup viewDiscussion Quartil=Baixzo 11  conf:(0.61) lift:(2.24) lev:(0.14) [6] < conv:(l.&4)>

. Disciplina TeveDificuldadeConteudo=RlgumasVezes Férup addPost_(Quartilé=Baixo 13 ==» qé=Desanimade 11  conf:(0.85) lift:(1.33) lev:(0.06) [2] < comv:(1.58)>

. Disciplina TeveDificuldadeConteudo=AlqumasVezes ConceitoFinal=h 16 => Grupo_Sente Dificuldade=RloumasVezes 12 conf:(0.73) 1ift:(1.43) lev:(0.08) [3] < conv:{1.53)>
. Grupo_Sente Dificuldade=AlqumasVezes 23 ==» ConceitoFinal=B 16  conf:(0.7) 1ift:(1.33) lev:(0.08) [3] < conv:(L.37)»

10.
11.

ConceitoFinal=F 23 ==» Grupo_Sente Dificuldade=AloumasVezes 16  conf:(0.7) lift:(1.33) lev:(0.09) [3] < conv:(1.37)>

g2=Desanimado Disciplina Conseque AcompanharConteudos=QuaseSempre 21 ==» Disciplina TeveDificuldadeConteudo=AloumasVezes 18 conf:(0.86) 1ift:(1.14) lev:(0.05) [2] < conv:{l.31)»
Grupe_Sente_Dificuldade=AlgumasVezes Disciplina Conseque AcompanharConteudos=(uaseSempre 15 ==» Discipling TeveDificuldadeConteudo=AlqumasVezes 13 conf:(0.87) 1lift:(1.18) lev:(0.04) [1]
Grupn_Sente_Dificuldade=AlqumasVezea 23 ==» Disciplina_TeveDificuldadeConteudo=AlqumasVezes ConceitoFinal=R 12 conf:(0.52) lift:(1.43) lev:(0.08) [3] < comv:(L.22)>

q2=Desanimado 28 ==> Férup addPost_Quartil?=Baixo 15  conf:(0.54) 1ift:(1.31) lev:(0.08) [3] < comv:(l.1E)>

FGrup addPost Quartili=Baixo 18 == gi=Desanimade Disciplina Consegue Acompanharfonteudos=QuaseSempre 11 conf:(0.€1) lift:(1.28) lev:(0.03) [2] < conv:(l.18)>
Grupn_Sente_Dificuldade=AlqumasVezea 23 ==» Disciplina_TeveDificuldadeConteudo=AlqumasVezes 19 conf:(0.83) 1ift:({1.1} lev:(0.04) [1] < conv:(1.13)>

Disciplina Conseque AcompanharConteudos=Quasedempre Disciplina TeveDificuldadeConteudo=AlqumasVezes 25 == qi=Desanimado 18  conf:(0.72) lift:(1.13) lev:(0.03) [2] < conv:(l.14)>
Grupe_Sente_Dificuldade=AlgumasVezes Disciplina TeveDificuldadeConteudo=RlgumasVezes 19 ==> ConceitoFinal=B 12 conf:(0.63) lift:(l.21) lev:(0.05) [2] < conv:(Ll.13)>»

q2=Desanimado 28 = FGrup viewForum Quartil=Baixo 11  conf:(0.39) lift:(l.44) lev:({0.08) [3] < comv:({l.13)>

0
. gZ=Desanimado 28 ==» Disciplina Consegue AccrpanharConteudos=QuaseSempre FGrup addPost Quartil2=Baixe 11 conf:(0.39) lift:(1.44) lev:(0.08) [3] < conv:(l.13)>

m
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APENDICE J — MINERACAO COMPONENTE FORUM — VALIDACAO

Neste apéndice, € apresentado o resultado da wghioefaita para a validacdo do

componente forum ao utilizar o algoritmo Apriorrpaove atributos.

Ipriori

Minimum support: 0.25 (10 instances)
Minimm metric <conviction»: 1.1
Nurber of cycles performed: 15

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{1): 18
Size of set of large itemsets L{2): 37
Size of set of large itemsets L{3): 20
Best rules found:

. Grupo_Envio_Atraso=Raramente 21 ==» g2=Desanimado 21 confs(l) lift:{1.17) lev:(0.07) [3] < comv:(3.07)>

. P& ViewForur=Baixe 12 => FG ViewDiscussion=Baixo 10 conf:(0.83) lift:(2.44) lev:(0.14) [5] < conv:({2.63)>

. F& ViewForum=Baixo 12 => g2=Desanimado F& ViewDiscussion=Baixo 10 conf: (0.83) lift:(2.44) lev:{0.14) [5] < conv:{2.83)>

. q2=Desanimado FG ViewForum=Baixo 12 ==» FG_ViewDiscusaion=Baixo 10 confi(0.83) life:(2.44) lew:(0.14) [5] < conv:(2.83)>

. Grupo Envic Atrasc=Raramente Disciplina TeveDificuldadeConteudo=RlgumasVezes 15 ==» gl=Desanimado 1% conf: (1) lift:(1.17) lev:(0.05) [2] < conv:(2.2)»

. q2=Desenimado Disciplina Conseque_AcompanharConteudos=AlqumasVezes 13 ==> Grupo_Envio Atraso=Raramente 11 conf:(0.85) lift:({1.65) lev:(0.11) [4] < conv:{2.11)>
. P& ViewDiscusaion=Baixo 14 ==» g2=Desanimado 14 conf:(l) lift:(1.17) lev:(0.05) [2] < conv:{2.03)>

. F&_ViewDiscusaion=Baixo 14 ==» FG_ViewForum=Baixo 10 confs(0.71) 1ift:(2.44) lev:(0.14) [5] < conv:({l.98)>

. P& ViewDiscussion=Baixo 14 ==» g2=Desanimade FG ViewForum=Baixe 10 conf: (0.71) 1ifc:(2.44) lev:{0.14) [3] < conv:(l.98)>

10. g2=Desanimado FG ViewDiscussion=Baixo 14 ==» FG ViewForum=Baixo 10 conf: (0.71) lift:(2.44) lev:{0.14) [5] < conv:{1.98)>

11. F& ViewForum=Baixo 12 => g2=Desanimado 12 confi (1) life:(1.17) lev:(0.04) [1] < conv:(l.76)>

2. Disciplina TeveDificuldadeConteudo=RlqumasVezes FG_addPost=BaixcMedic 12 ==> g2=Desanimade 12 confs (1) lifes(1.17) lev:{0.04) [1] < conv:{l.76)>

13. FG ViewForum=Baixo 12 ==> g2=Desanimado Disciplina TeveDificuldadeConteudo=AlqumasVezes 10 conf: (0.83) lift:(1.49) lev:{0.08) [3] < conv:{1.76)>

14. Grupo Envio Atraso=Raramente Grupo Sente Dificuldade=AlqumasVezes 11 ==> q2=Desanimado 11 conf:(l) life:(1.17) lew:{0.04) [1] < conv:{l.6l)>

15. Grupo_Envio_Atraso=Raramente Disciplina Consegue_AcompanharConteudoa=RlgumasVezes 11 ==» gi=Desanimado 11 conf: (1) lift:(l.17) lew:{0.04) [1] < conv:(l.61)>
16. Disciplina Conseque_AcorpanharConteudos=AlgumasVezes 15 ==» Grupo_Envio Atraso=Raramente 11 conf: (0.73) 1ift:(1.43) lev:(0.08) [3] < conv:(l.46)>

17. Disciplina Conseque AcompanharConteudos=AlgumasVezes 15 ==» q2=Desanimado Grupo Envio Atraso=Raramente 11 conf:(0.73) lift:({1.43) lewv:(0.08) [3] < conv:{l.46)>
18. FG_ViewDiscussion=Medio 10 ==» g2=Desanimado 10 confi(l) life:(1.17) lev:(0.04) [1] <« conv:(l.468)>

19, FG ViewForum=Medic 10 ==> g2=Desanimade 10 confs (1) 1ifts(1.17) lev:(0.04) [1] < conv:(l.46)>

20. Grupo Envio_Atraso=Raramente ConceitoFinal=A 10 ==» q2=Desanimado 10 conf: (1) lift:(1.17) lev:(0.04) [1] < conv:{l.46)>

5
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5
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| Qtd Nome do grupo
Grupo de Pesquisa
Computacgédo Afetiva

ANEXO A — GRUPOS DE PESQUISAS CNPQ — COMPUTACAO AFHIVA

Lider (es)
Magda Bercht

Patricia Alejandra
Behar

Instituicdo |

UFRGS

Area
Ciéncias
Exatas e da
Terra ; Ciéncial
da
Computagéao

Objetivos
- Estudar as emocg8es no contexto da Inteligéncia
Avrtificial e da Informatica na Educacao; - pesquess
dimensfes da emoc&o numa perspectiva de utilidade
para a construcdo de sistemas inteligentes; ufssg
desenvolver técnicas para avaliar e desenvolviensas
computacionais aplicados a educacao: sistemas
computador aluno, sistemas na Web e de intera¢é® ¢
agentes quando um dos agentes é atrtificial; -
desenvolver habilidades para a construcéo de ot
que tenham por funcéo a identificacéo, expresséo e
raciocinio sobre e de emogdes em interagdes com
agentes artificiais e biolégicos
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pgie@pgie.ufrgs.br

EN

ACTDESIGN - Nucleo
de Pesquisa em Arte,
Processos Sensiveis d
Comunicacéo e
Tecnologias Afectivas

e

Maria Lucilia
Borges

Universidade
Federal de Ouro
Preto - UFOP

Linguistica,
Letras e Artes;
Artes

Pretende trabalhar na interseccéo e(ntr)e artegiai&
tecnologia, com instrumentos tedricos e tecnol&gico
gue atravessam o campo da filosofia, da biologia e
estética, desde os conceitos as (possibilidades de)
experimentacfes poético-estéticas.

luciliaborges@gmail.com

Grupo de Computacao
Cognitiva Aplicada -

Claudio Cesar de
Sa

Universidade do
Estado de Santa

Ciéncias
Exatas e da

Desenvolver estudos sobre temas que correlaciosn
tépicos: Sistemas Computacionais, Comportamento

tlaudio@colmeia.udesc.br

COCA Catarina — Terra; Ciéncia| Inteligente e Problemas Complexos.
Rafael Stubs UDESC da
Parpinelli Computacgéo
Grupo de Estudos e | Henrique Nou Universidade Ciéncias Desenvolver estudos, pesquisas e produtos digitais | hns@terra.com.br
Pesquisa em Schneider Federal de Exatas e da | envolvendo a problematica da utilizagcao da Inforcaat
Informéatica na Sergipe - UFS Terra; Ciéncia| na Educacéo visando o desenvolvimento econdmico|e

Educacéo - GEPIED

Maria Augusta
Silveira Netto
Nunes

da
Computagao

social do Brasil
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' Qtd Nome do grupo Lider (es) Instituicdo = Area Objetivos
5 Grupo de Pesquisa em Hendrik Teixeira Universidade Ciéncias N&o consta hendrik@ufs.br
Inteligéncia e Imagens| Macedo Federal de Exatas e da
Sergipe - UFS Terra; Ciéncia
Leonardo Nogueira da
Matos Computagéo
6 Inteligéncia Adamo Lima de Universidade Engenharias; | Investigar novos modelos, bem como aprimoramentosidamo@ufpa.br
Computacional e Santana Federal do Para 4 Engenharia para sistemas e algoritmos classicos, nas areas de
Pesquisa Operacional UFPA Elétrica matematica, otimizacao e inteligéncia computacianal
Prover logistica para o meio publico e profissipnal
através do desenvolvimento de sistemas e metodslogi
para suporte a decisdo, permitindo, particularmente
identificar padrdes, realizar predi¢des e infegimérios e
comportamentos para analise e diagndstico.
7 Laboratério de Mauro Pinheiro Universidade Ciéncias Grupo criado para ampliar as pesquisas iniciadias pe| ufes.labpc@gmail.com
Psicologia da Rodrigues Federal do Sociais Nucleo de Interfaces Computacionais (2009-2011) nas
Computagéo Espirito Santo — | Aplicadas; areas de Pensamento Computacional e Design de
Hugo Cristo UFES Desenho Interacéo.
Sant'Anna Industrial
8 NUTED-Ndcleo de Patricia Alejandra | Universidade Ciéncias O propdsito deste grupo é desenvolver, usar, testar | pbehar@terra.com.br
Tecnologia Digital Behar Federal do Rio Humanas; validar ambientes virtuais de aprendizagem para a
aplicada a Educacao Grande do Sul — | Educacéo UFRGS e fora da institui¢cdo, que sirvam a Educacad
UFRGS distancia.
9 Laboratério de Seiji Isotani Universidade de | Ciéncias Né&o informado sisotani@icmc.usp.br
Computacgéo Aplicada S&o Paulo — USP| Exatas e da
a Educagéo e Ellen Francine Terra; Ciéncia
Tecnologia Social Barbosa da
Avancada Computacgéo
10 Nucleo de Midias e Jorge Fernando Ciéncias Nao informado jorge.fernando@cp2.g12.br
Juventude Silva de Araujo Humanas;
Educacéo
Marcia Martins de
Oliveira




