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RESUMO

Esta tese investigou estratégias para melhorar o processo de aprendizagem, que
contribuam para reduzir os indices de reprovacédo e para desenvolver de forma mais efetiva as
habilidades associadas a programacéo de computadores, com o0 apoio da percepc¢do da dimenséo
afetiva do aluno, através do reconhecimento da motivacdo expressa por comportamentos dos
alunos em interagdo. A justificativa para desenvolver esta investigagao se origina da dificuldade
enfrentada por estudantes em disciplinas de programacéo, que compde os cursos de formagao
da area de computacdo, que apresentam, em sua maioria, altos indices de reprovagdo ou
desisténcia. Diante das dificuldades em disciplinas introdutorias de programacéo, € comum
perceber que os estudantes apresentam baixo esfor¢o ou baixa confianga o que leva a uma
desmotivacdo e consequentemente um desempenho abaixo do esperado. Serdo apresentados 0s
resultados da aplicacdo de um método baseado na problematizacéo, e o0 desenvolvimento e
validacdo de um modelo para o reconhecimento da motivacdo percebida do estudante. Para
atingir os objetivos foi utilizada uma abordagem de pesquisa de natureza aplicada e
experimental, baseada em métodos qualitativos, composta por um estudo piloto exploratorio e
um estudo de caso dos quais participaram 68 estudantes. A realizacdo do estudo piloto
demonstrou a viabilidade do método da problematizacéo e a possibilidade de coletar dados para
identificar a confianca e o esforco como componentes da motivagdo, dos estudantes. Para
suportar a coleta de dados e a aplicacdo do método de ensino foi desenvolvido um sistema de
apoio denominado PROALG (Problematizacdo Aplicada ao ensino de Algoritmos e
programacdo), que foi empregado para a resolucdo das atividades. Técnicas computacionais
baseadas na mineracdo de dados educacionais, especialmente as Redes Bayesianas, foram
utilizadas para desenvolver o modelo que permitiu determinar os niveis de confianca e esforco
para cada atividade e para o estudante. Posteriormente, foi implementado um médulo que
utilizou as Redes Bayesianas para determinar a probabilidade dos niveis de esfor¢o e confianca
serem categorizado como alto ou baixo. Durante o estudo piloto e o estudo de caso foram
aplicados questionarios para autorrelato por parte dos estudantes, cujos resultados
demonstraram niveis satisfacdo superiores a 70%, tanto em relacdo ao método de ensino, quanto
ao sistema de apoio. Constatou-se que os principios adotados na classificacdo dos estudantes
no modelo afetivo se mostraram coerentes com o autorrelato. Os resultados demonstraram
também que o uso da problematizacdo aliado ao reconhecimento a motivacédo é importante para
0 desenvolvimento de agbes que visam estimular uma participacdo mais ativa e para o
incremento da motivacdo dos estudantes durante a realizacdo das tarefas. Os niveis de
motivacdo mostrados no modelo podem complementar as observacdes e a percep¢do do
professor e contribuir para identificar os estudantes que necessitam de um maior apoio e
estimulo em sua aprendizagem.

Palavras-chave: Aprendizagem Ativa, problematizacdo, ensino e aprendizagem de
programacéo, motivagédo, mineracao de dados educacionais.



ABSTRACT

This thesis investigated strategies to improve the learning process, which contribute to reduce
failure rates and to more effectively develop the skills associated with computer programming
with the support of the student's affective dimension perception, through the recognition of the
motivation expressed by interacting students' behaviors. The rationale for developing this
research originates from the difficulty faced by students in programming disciplines, which
compose the courses in the computing area which, for the most part, present high failure or
withdrawal rates. Faced with difficulties in introductory programming disciplines, it’s common
to see that students exhibit low effort or confidence which leads to demotivation and therefore
underperformance. The results of the application of a method based on the problematization
will be presented, and the development and validation of a model for the recognition of the
student's perceived motivation. In order to reach the goals, an applied and experimental research
approach was used, based on qualitative methods, composed of a pilot exploratory study and a
case study in which 68 students participated. The pilot study demonstrated the feasibility of the
problem-solving method and the possibility of collecting data to identify confidence and effort
as components of student motivation. To support data collection and application of the teaching
method, a support system was developed called PROALG (Problematization Applied to
Algorithms and Programming), which was used to solve the activities. Computational
techniques based on the mining of educational data, especially the Bayesian Networks, were
used to develop the model that allowed to determine the confidence and effort levels for each
activity and for the student. Subsequently, a module was implemented that used the Bayesian
Networks to determine the probability of levels of effort and confidence being categorized as
high or low. During the pilot study and the case study were applied to the students
questionnaires for self-report, whose results showed satisfaction levels above 70%, both in
relation to the teaching method and the support system. It was verified that the principles
adopted in the the student’s classification in the affective model were shown to be consistent
with self-report. The results also showed that the use of problematization combined with the
motivation recognition is important for the development of actions that aim to stimulate a more
active participation and to increase students' motivation during the accomplishment of the tasks.
The levels of motivation shown in the model can complement teacher observations and
perceptions and contribute to identify students who need more support and encouragement in
their learning.

Keywords: Active Learning, problematization, teaching and learning programming,
motivation, Educational Data Mining.
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1 INTRODUCAO

1.1 O contexto da pesquisa

Os conhecimentos sobre Algoritmos e Programacdo sdo fundamentais nos cursos da
area de computacdo. As Diretrizes Nacionais Curriculares (DCN) e os referenciais de formacéao
(ZORZO et al, 2018; MEC, 2016) para cursos da area de computagcdo apresentam os cinco
cursos de graduacdo em computacdo que sdo respectivamente: Ciéncia da Computacéo,
Engenharia da Computacédo, Engenharia de Software, Sistemas de Informacéo e Licenciatura
em Computa¢do. Em comum, todos os cursos citados devem possuir em seus curriculos uma

base s6lida de conteudos relacionados ao raciocinio 16gico e a programacao de computadores.

O numero de cursos na area de computagdo que experimentou um crescimento até 2015,
permaneceu estavel nos ultimos dois anos. Relatorio elaborado pela Sociedade Brasileira de
Computacdo (SBC, 2017) mostra que entre 2014 e 2015 foram criados 30 novos cursos nesta
area, no Brasil. O periodo de 2016 e 2017 apresentou uma pequena queda em alguns cursos,
mas manteve um crescimento em outros. Entre os diferentes cursos, Engenharia de Software é
0 que apresenta a maior carga de disciplinas relacionadas a programacédo de computadores e,
ao mesmo tempo é aquele que apresenta 0 maior crescimento em nimero de vagas oferecidas
e matriculados (SBC, 2017). Algoritmos e programacdo se constituem nos componentes
fundamentais no curso de Engenharia de Software, uma vez que o perfil profissional esta
diretamente associado ao desenvolvimento de sistemas de software, sendo assim, é possivel
inferir que os problemas relacionados ao ensino de programacao afetam de forma ainda mais

intensa este curso.

Entre os problemas verificados nos cursos da area de computacdo, no Brasil, estdo as
altas taxas de evasao. Estudo realizado pela Associacdo Brasileira de Empresas de Tecnologia
da Informacdo e Comunicagdo — Brasscom (2013) indica que no periodo de 2010 a 2013 houve
um acréscimo de 19% nos inscritos nos cursos de computacdo. A taxa média de evasdo €
aproximadamente 30% nas instituicbes privadas e 25%, nas publicas. Estudos recentes
demonstram que o problema tem persistido nos ultimos anos. O trabalho desenvolvido por Da
Silva et al. (2018), demonstra que os cursos classificados na grande area de conhecimento
Ciéncias, Matematica e Computagéo apresentam percentuais de evasdo acima das demais areas,

com taxas de 25% em universidades publica e 33% nas instituigdes privadas.

As disciplinas de programacdo contribuem para a evasdo nos cursos da area de
computacdo. Trabalhos desenvolvidos por (HOED, 2017; PALMEIRA e SANTOS, 2014,



18

RODRIGUES, 2013; GIRAFFA e DA COSTA MORA, 2013) se dedicam a analisar os motivos
que levam ao desligamento ou desisténcia e o perfil dos alunos que evadem. Altas taxas de
reprovacao, dificuldades de acompanhar as atividades, falta de conhecimentos prévios ou a alta

carga de trabalho sdo indicativos comuns a maioria dos levantamentos.

Tradicionalmente a reprovacdo em disciplinas introdutorias de programacéo, tem sido
significativa e constante ao longo dos ultimos anos (BENNEDSEN e CASPERSEN, 2019).
Watson e Li (2014) revisando o trabalho desenvolvido por Bennedsen e Caspersen (2007)
demonstram que a média de reprovacdo € superior a 30%, ou seja, aproximadamente um terco
dos alunos é reprovado. A pesquisa foi realizada em 15 paises e 51 instituicGes diferentes e
foram analisados também os fatores que influenciam estas taxas. Embora apresentem
percentuais diferentes, outros estudos também confirmam que os percentuais de reprovagdo em
programacao € significativo (VIHAVAINEN, AIRAKSINEN e WATSON, 2014). O Brasil
aparece como o terceiro pais com maior reprovacdo, com percentual superior a 50% de alunos
ndo aprovados (RAMOS et al., 2015).

Um guestionamento recorrente diz respeito aos motivos que levam os alunos desistirem
ou a apresentarem dificuldades nestas disciplinas. Grande parte dos alunos admite que tem
dificuldade de compreender o enunciado ou de acompanhar o ritmo das aulas, mas, a0 mesmo
tempo reconhece que ndo faz perguntas ou questionamentos para resolucdo de dividas
(GIRAFFA e DA COSTA MORA, 2013). Este reconhecimento por parte dos estudantes
corrobora com a visdo de que alunos, em muitos casos sdo passivos, interagem pouco e tendem
a ficar ainda mais introspectivos quando nao percebem uma evolucdo em sua aprendizagem.
Estudantes que possuem mais facilidade para compreender os problemas tendem a interagir
com mais frequéncia, inibindo a participacéo dos demais, que tem receio de questionar e assim
demonstrar as suas dificuldades. Considerando este cenario, faz-se necessario considerar no
processo de ensino e aprendizagem nao apenas 0s aspectos racionais, mas também a dimensao
afetiva do estudante (BOSCH e D’MELLO, 2017; BOSSE e GEROSA, 2017; KUNKLE e
ALLEN, 2016).

Um aspecto que chama a atengéo no estudo desenvolvido por Giraffa e Da Costa Mora
(2013) ¢ o reconhecimento por parte dos estudantes sobre a dificuldade que eles possuem para
compreender o enunciado das questdes. Na pesquisa citada, mais da metade dos estudantes
indicou que tém dificuldade de compreender o problema a partir da leitura do enunciado. Sob
0 ponto de vista docente, esta € uma realidade conhecida, pois ao ndo compreender o enunciado,

0 estudante ndo consegue identificar os aspectos principais do problema e por consequéncia
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ndo consegue construir uma solucgéo eficiente (ZANINI e RAABE, 2012; QIAN e LEHMAN,
2017; VEERASAMY et al., 2019).

A identificacdo e especificacdo de problemas e a resolugcdo destes usando algoritmos
estéo entre as principais habilidades que devem ser desenvolvidas nos componentes curriculares
da area de programacdo (MEC, 2016). Entretanto, a programa¢do de computadores €
considerada como uma tarefa de dificil aprendizado, pois € um processo que visa transformar
um plano mental, conceitos abstratos em uma solucdo que resolve um problema real
(FIGUEIREDO e GARCINA-PENALVO, 2018). Na visio dos autores aprender a programar

requer muito trabalho, dedicacao e treinamento.

As dificuldades sdo ainda maiores para os estudantes iniciantes que precisam se adaptar
as diferencas do ensino na graduacao e passam a ter contato com a sintaxe, a semantica de
linguagens de programacéo (FIGUEIREDO e GARCINA-PENALVO, 2018). Tal constatacio
justifica a adogdo de métodos e recursos que permitam acompanhar cada estudante,
compreendendo as suas dificuldades e a sua motivacdo para realizacdo das tarefas.

A utilizacdo de tecnologias no ensino superior € uma necessidade crescente uma vez
que os novos estudantes estdo cada vez mais familiarizados com estes recursos (AU-YONG-
OLIVEIRA et al., 2018). Considerando a proximidade dos novos estudantes com tecnologias e
as dificuldades no aprendizado de programacao, constata-se que as Tecnologias da Informacéo
e Comunicacdo (TIC) podem se constituir em recursos importantes para apoiar 0
desenvolvimento das atividades relacionadas a programacdo e o acompanhamento pelo
docente, além de contribuir para melhorar a interacdo entre os estudantes e o professor.

A adocdo de tecnologias ndo se resume ao uso de recursos computacionais, como
software e hardware. Richey, Silver e Ely (2008) ressaltam que as tecnologias educacionais
estdo diretamente relacionadas a criacdo e manutencdo de processos e recursos tecnolégicos
que contribuam para apoiar e melhorar os processos de ensino e aprendizagem. Seguindo esta
visdo, este trabalho se baseia na hip6tese de que uma tecnologia educacional deve incluir ndo
apenas ferramentas ou softwares, mas métodos ou o uso de tecnologias de forma a apoiar o

trabalho de professores e estudantes.

Uma tecnologia educacional pode permitir, por exemplo, que o professor observe como
o0 estudante resolve o problema, quando realiza as atividades, além de fornecer detalhes sobre
a interacdo do aluno durante as tarefas. Tais sistemas podem contribuir também para a
observagdo de aspectos relacionados a motivacdo, tais como esforco e a confianca

demonstradas pelo discente. A identificacdo destes fatores pode apoiar os docentes durante o
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desenvolvimento das atividades. A utilizacdo de tecnologias pode permitir também um
acompanhamento dos aspectos relacionados a dimensdo afetiva e estimular a interacao entre 0s
estudantes (JARREL, HARLEY e LAJOIE, 2016).

Outro aspecto que chama a atencéo nos ingressantes dos cursos de computacao é visao,
muitas vezes errdnea que o aluno do ensino médio tem da area e do perfil do profissional de Tl
(Tecnologia da Informacéo). Jovens que utilizam a tecnologia em seu dia a dia e tem acesso
constante aos recursos de comunicagéo, aplicativos para as mais variadas atividades e acreditam
que possuem conhecimentos suficientes para desenvolver softwares e que em pouco tempo
serdo empresarios de sucesso na area. Segundo Freud Oliveira (ASSESPRO, 2013) existe uma
visdo romantizada da area de TI, que € um setor como qualquer outro, ou seja, é necessaria

dedicacéo e esforco para ingressar e concluir o ensino superior.

Esta visdo aliada a falta de conhecimentos prévios pode acarretar em um aprendizado
insuficiente, na reprovacéo ou desisténcia. As dificuldades dos estudantes dos niveis médio nas
disciplinas relacionadas a Matematica e Leitura sdo conhecidas (SASSAKI et al., 2018). Estes
conhecimentos sdo importantes para o desenvolvimento das habilidades relacionadas a
aplicacdo dos principios da abstracdo, complexidade e raciocinio l6gico, essenciais para que o
aprendizado de programacdo se torne mais efetivo (SOUTO e TEDESCO, 2017;
FIGUEIREDO e GARCINA-PENALVO, 2018).

1.2 Motivagao e justificativa

A capacidade de compreender e elaborar algoritmos que resolvam problemas é
fundamental para qualquer profissional que atuard na area da computacdo. As habilidades
descritas nas diretrizes e referenciais dos cursos da area de computacdo (MEC, 2016; ZORZO
et al.,, 2017) enfatizam a capacidade de identificar o problema, seus requisitos e suas
caracteristicas, visando a criacdo de solucdes na forma de algoritmos e a consequente resolugéo
usando recursos de programacdo. Desta forma, um estudante deve ser capaz ndo apenas de
escrever e testar algoritmos e programas, mas também de compreender, analisar e propor
solucdes para problemas. Além disso, espera-se que 0 estudante seja capaz de identificar

requisitos de problemas reais e propor solugdes para estes, na forma de software (MEC, 2016).

Diversos autores tém buscado compreender os problemas e dificuldades associados ao
ensino e aprendizagem de programacéo. Esforcos recentes concentram-se na investigacao dos
conhecimentos, habilidades necessarios para a programacdo (BOSSE e GEROSA, 2017;
SOUTO e TEDESCO, 2017, FIGUEIREDO e GARCINA-PENALVO, 2018, VEERASAMY

etal., 2019). Figueiredo e Garcina-Pafalvo (2018) afirmam que o problema é universal e atinge
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a grande maioria dos estudantes que ingressam nos cursos superiores da area de computacéo, o
que justifica o crescimento da pesquisas que visam compreender o problema e propor métodos

ou recursos que melhorem este cenario.

Diante das dificuldades apresentadas pelos estudantes nas disciplinas ou cursos
relacionados a programacao, faz-se necessario, portanto, investigar estratégias para melhorar o
processo de aprendizagem, que contribuam para reduzir os indices de reprovacdo e para
desenvolver de forma mais efetiva as habilidades associadas a programacédo de computadores.
Revisbes sobre diferentes abordagens e o seu impacto nos resultados podem ser encontradas
em (VIHAVAINEN, AIRAKSINEN e WATSON, 2014; MICAEL SOUZA et al., 2016).
Técnicas baseadas em problemas, na contextualizacdo com situacGes vivenciadas no mundo
real, em problemas ou projetos estdo entre as mais pesquisadas ou adotadas (DRINI, 2018;
MARCELINO e KEMCZINSKI, 2018).

A busca por uma estratégia pedagdgica que aproxime situacdes reais dos problemas
utilizados no ensino de programacdo e o estimulo para que os estudantes se esforcem para
compreender e refletir sobre estes problemas se constituiu no foco principal do trabalho
desenvolvido nesta pesquisa. O estimulo por parte do professor para que exista uma interacdo
entre 0s aprendizes e uma busca por conhecimentos, especialmente durante a analise do
problema, antes da constru¢do da solucdo final pode contribuir também para melhorar o

processo de ensino e aprendizagem.

Observa-se que um grande numero de estudantes apresenta dificuldades relacionadas
tanto a logica, quanto a compreensdo das estruturas ou da sintaxe da linguagem. Segundo
Bennedsen e Caspersen (2008) e Utting et. al. (2013) a abstracdo € um indicador de sucesso na
programacdo de computadores e uma boa performance estd diretamente ligada ao
desenvolvimento desta habilidade. Outra abordagem que esta relacionada a resolucdo de
problemas e tem sido investigada em anos recentes ¢ denominada ‘“Pensamento
computacional”. O pensamento computacional busca desenvolver habilidades relacionadas a
decomposicdo de problemas complexos, o reconhecimento de padrGes e a abstracdo
(BRACKMANN, et al.). A aplicagdo de um método baseado na problematizacdo pode se
contribuir para desenvolver as habilidades citadas, uma vez que o mesmo visa estimular o

estudante a compreender e especificar um problema antes da construcdo da solucéo.

E possivel constatar que professores e pesquisadores ainda tem dificuldade de perceber
como a abstracdo se desenvolve e as técnicas que podem ser usadas para melhorar esta

capacidade. Investigar a forma que um problema é compreendido e formalizado pode ser uma
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estratégia para identificar alunos que apresentam mais dificuldades para desenvolver estas
habilidades. O trabalho descrito nesta tese consistiu ndo apenas na aplicagdo um método que
estimule a compreensdo do problema (BERBEL e GAMBOA, 2011; BERBEL, 2012), mas
também o registro das agdes do estudante, visando acompanhar a trajetéria durante as
atividades. A andlise desta trajetoria contribuiu para compreender como 0s estudantes

descrevem os problemas e como se dedicam para a resolu¢do dos mesmos.

Ramos et. al. (2015) descrevem uma reviséo dos trabalhos publicados entre 2001 e 2014,
sobre 0 ensino de programacao para iniciantes. O trabalho busca evidéncias sobre os aspectos
que influenciam a reprovacao ou a aprovacao e as diversas formas de intervencao utilizadas por
professores. Os indices apresentados variam de acordo com as publicaces analisadas, mas em
boa parte dos casos as reprovacdes encontram-se proximas de 40% e reduzem apos a realizacéo
de interven¢des. Uma das abordagens considerada mais promissora pelos autores é o uso de
estratégias que motivem o0s estudantes ou que contribuam para a contextualizacdo dos

problemas e solucgdes.

Segundo Ipsen (2013), a elaboracdo de algoritmos pressupfe uma capacidade de
resolver problemas utilizando uma sequéncia de passos que compde uma solucdo. A verificacao
da aprendizagem na maioria das vezes se da pela correcdo e avaliagdo dos exercicios por parte
do professor, que estabelece conclusbes sobre a evolucdo de cada aluno e as dificuldades
apresentadas. Tentativas sucessivas de elaborar e executar uma solugéo, por parte do estudante
podem gerar um conjunto de erros que se repetem ou se renovam, levando a um estado de

frustracdo e por consequéncia a uma reducdo da motivacdo geral do aluno (IEPSEN, 2013).

Souto e Tedesco (2017) citando Silva et al. (2015) destacam a importancia de
desenvolver habilidades relacionadas a resolucdo de problemas, planejamento de acles e
também habilidades emocionais ou atitudinais, tais como a confianca e autoestima. Variaveis
positivas como a autoestima e a esperanga sdo associadas a confianca por diversos autores
(BAUMEISTER, 2003; QUARTO, 2016).

De acordo com Dumdumaya, Banawan e Rodrigo (2018) a persisténcia do estudante é
um dos aspectos fundamentais em tarefas que envolvem a resolugcdo de problemas. A
identificacdo do perfil dos estudantes e do esforco demonstrado na resolucdo das tarefas é
fundamental para melhorar a aprendizagem. Os autores estabelecem uma relacdo direta entre
persisténcia, esforco e motivacao, apresentando estratégias que permitem medir e avaliar a
persisténcia do estudante. Pacico e Busnello (2014) e Quarto (2016) trazem estabelecem a

relacdo entre a autoeficacia, a persisténcia e o esforco, indicando que estudantes se percebem
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mais eficazes, s&o mais persistentes e por consequéncia sdo mais capazes de mobilizar esforgos
diante dos desafios. Seguindo esta concepgdo, a persisténcia e o esforco estdo associadas

diretamente ao desempenho académico.

Estudos realizados por Twenge e Campbell (2011), Bolton (2013) indicam que geracdes
mais novas apresentam elevados niveis de narcisismo, ansiedade e depressdo, além de menor
capacidade para assumir a responsabilidade pelo sucesso ou fracasso. Estas caracteristicas
associadas ao senso comum de que jovens dominam tecnologias digitais contribui para criar
uma ideia de que estes estudantes terdo facilidades nos cursos de computacao e que a satisfacao

€ 0 sucesso serao rapidos.

A realidade constatada por professores e coordenadores de curso é bem diferente,
observa-se que muitos destes estudantes se decepcionam, o que reduz o engajamento e por
consequéncia apresenta resultados abaixo do esperado. Ao se depararem com as primeiras
dificuldades, ainda nas disciplinas bésicas, especialmente em algoritmos estes estudantes
tendem a se desmotivar e a considerar que o curso € inadequado ou que 0 tempo necessario para
se tornar um profissional sera grande demais e em boa parte dos casos, falta disposicdo e

persisténcia para se manter na disciplina ou mesmo no curso (IEPSEN, 2013; SANTOS, 2016).

E nas disciplinas introdutdrias que o problema acontece com mais frequéncia, em muitos
casos 0 professor precisa atuar para manter o interesse, a motivacao e para deixar claro que a
carreira exige esforco e dedicacdo (QIAN e LEHMAN, 2017). Nestas disciplinas estratégias
que contribuam para manter o foco na aprendizagem, motivar os alunos podem ser essenciais
para a continuidade do estudante no curso. Em boa parte dos casos, estes estudantes
demonstram uma evolugdo nos semestres seguintes e percebem que sdo capazes de superar as
dificuldades encontradas nas primeiras disciplinas (KRAUSE e COATES, 2008).

Diante do exposto, surgem questionamentos como: O aluno realmente esta aprendendo,
estd desenvolvendo o raciocinio computacional e a capacidade de abstracdo? As solucdes ndo
estdo sendo desenvolvidas simplesmente por tentativa e erro? O que faz com que alguns alunos
apresentem maior esforco ou confianca? Sistemas automatizados para a realizacdo das
atividades, que registrem dados relacionados a maneira ou estratégia adotada pelo estudante na
elaboracdo da solugdo podem apoiar os docentes na busca por respostas a estes
questionamentos. Considerando as questdes e 0 cenario apresentado, é necessario investigar se
estratégias que estimulem o aluno a pensar, refletir sobre o problema combinadas com
mecanismos que permitam um acompanhamento da motivacdo podem acarretar em melhorias

na aprendizagem de programagéo.
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As metodologias ativas de ensino e aprendizagem tém sido adotadas nas diferentes areas
do conhecimento, porém a adocdo destas no ensino de disciplinas introdutérias de programacao
€ menos comum. Entre as metodologias ativas, destacam-se as que se baseiam na resolucdo de
problemas, como a problematizacdo (BERBEL, 2012). A utilizacdo da problematizacdo no
ensino de programacao, como estratégia para compreensdo e formalizacao de problemas é algo
raro, sendo encontradas poucas referéncias bibliogréaficas. Além disso, uma abordagem de
ensino e aprendizagem ativa requer uma mudanc¢a no comportamento do estudante, um maior

envolvimento, além de uma participacéo ativa no processo (BERBEL e GAMBOA, 2011).

A exigéncia de uma postura mais ativa pode causar um desconforto no estudante e
requer acima de tudo um sujeito motivado e capaz de atuar de forma independente em
determinados momentos e colaborativamente em outros (BERBEL, 2012). Ferramentas ou
ambientes automatizados que permitam acompanhar as atividades desenvolvidas, os niveis de
motivacdo demonstrados pelos estudantes podem se constituir em importantes recursos para

apoiar o uso de metodologias ativas.

A Aprendizagem Ativa estd diretamente associada ao pensamento reflexivo, a
substituicdo da transmissdo de conhecimento por atividades como sintese, avaliacdo e anélise
de problemas (BONWELL e EISON, 1991). A combinagdo de um método de aprendizagem
ativa, com um modelo para a identificacdo dos fatores associados a motivagdo dos estudantes,
aliados a um ambiente automatizado caracteriza a relevancia e o ineditismo deste trabalho. O
ambiente permitiu a aplicacdo dos principios da problematizacédo na resolucdo de exercicios de
programacdo e a coleta de dados utilizados na elaboracdo do modelo criado para acompanhar o
esforgo e a confianga demonstradas pelos estudantes durante a realizagdo das atividades. Os
indicadores sobre a motivacdo tiveram como objetivo apoiar 0 processo de ensino e
aprendizagem, permitindo que o professor identificasse estudantes que apresentaram

dificuldades ou baixa motivacéo.

1.3 Problema de pesquisa

O problema de pesquisa configura-se da seguinte maneira:

Como utilizar a Aprendizagem Ativa para o aprendizado de algoritmos e programagéo,

considerando a dimensao afetiva?
Este problema contém dois subproblemas:

E possivel utilizar um método baseado na problematizacdo para apoiar o ensino e

aprendizagem de algoritmos e programacao?
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E possivel apoiar o processo de ensino e aprendizagem com a identificacdo dos fatores
associados a motivacao na interagéo do estudante durante a problematizagao?

1.4 Objetivo geral
Investigar de que maneira é possivel utilizar a Aprendizagem Ativa, para o aprendizado
de algoritmos e programacao, considerando a dimenséo afetiva.

1.5 Objetivos especificos
Visando alcancar o objetivo geral, 0 mesmo foi desdobrado em objetivos especificos
que orientam a construcdo do trabalho:

e investigar quais os fatores que permitem a identificacdo da motivagéo de alunos em
interacdo de processos de aprendizagem em ambientes de ensino computacionais;

o definir os observaveis referentes aos fatores de identificacdo da motivacao;

e investigar a possibilidade de utilizar um método baseado na problematizagdo no
aprendizado de programacao;

e aplicar um método baseado na problematizacdo para a resolugdo de problemas de
programacao;

e definir um modelo para o reconhecimento dos fatores associados a motivacao;

e desenvolver um sistema que permita a resolucao de problemas utilizando o método
baseado na problematizacdo e a aplicacdo do modelo para o reconhecimento da
motivacao;

e validar o sistema de apoio ao método e a aplicacdo do modelo desenvolvido;

e analisar os resultados da aplicacdo do método de ensino e do modelo para

reconhecimento da motivacdo na aprendizagem dos estudantes.

1.6 Planejamento e componentes da pesquisa
A pesquisa descrita neste trabalho se constituiu no desenvolvimento e aplicacdo de uma
tecnologia educacional baseada na aprendizagem ativa e no reconhecimento da motivacédo dos

estudantes para o ensino e aprendizagem de algoritmos e programagao.

Além do meétodo de ensino adotado, que se baseou na problematizacdo, buscou-se
coletar dados que permitiram identificar a motivagdo demonstrada pelos estudantes durante a
interacdo, especialmente nas etapas que envolveram a compreensdo e especificagdo do
problema. Para apoiar a utilizagdo do método de ensino e o reconhecimento dos fatores

relacionados a motivagdo, foi desenvolvido um ambiente automatizado que suportou a
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aplicacdo do método, o acompanhamento do estado afetivo do estudante, a validacdo da
tecnologia educacional desenvolvida.

A pesquisa pode ser caracterizada como exploratéria e experimental em uma primeira
etapa (estudo piloto), na qual foram geradas hipdteses e um conjunto de observaveis, variaveis
que foram usadas para avaliar 0 uso da problematizacéo e identificar a motivacdo. Nas etapas
seguintes foi adotada uma abordagem baseada em estudo de caso para a coleta de dados que
foram utilizados no desenvolvimento do modelo para reconhecimento da motivagdo. Com
relacdo as técnicas e métodos adotados, pode-se considera-los como experimentais, alicercados
em uma abordagem predominantemente qualitativa para analise dos dados e para a elaboracéo

e validacdo do modelo para reconhecimento da motivacéo.

A pesquisa desenvolvida pode ser dividida nas seguintes dimensdes: i) 0s aspectos
comportamentais, alicercados na Computacdo Afetiva, na motivacao e nos fatores de confianca
e esforco, além do método utilizado no processo de ensino e aprendizagem, baseado nos
conceitos da Aprendizagem Ativa; ii) as ferramentas computacionais ou tecnologias utilizadas
para acompanhamento, coleta e analise dos dados €; iii) as técnicas de mineracdo de dados, com
énfase nas Redes Bayesianas, €; iv) 0s pressupostos metodologicos. O mapa mostrado na figura

1 demonstra a arquitetura da pesquisa e a relagdo entre os componentes.

Figura 1 — Componentes da pesquisa

| Componentes da pesquisal

Press}lpastos dimess Metodologia
tedricos MENSCES 9
Al dimenséo pedagdgica
_/ Natureza da pesquisa  Andlise de dados
Aprendizagem Ativa Tecnologias e
ferramentas

Pesquisa Métodos

ténicas usadas no modelo experimental qualitativos

para reconhecimento
da motivacdo

definida pelos fatores 3 S
p resolucdo de problemas usando desenvolvimento de  Utilzagio do

Sistema de apoio

a0 ensino de algoritmos AVEA Moodle

e programagao (PROALG)

Esforgo, confianca

e independéncia (ECI) Problematizacdo

Redes bayesianas

Fonte: Elaborado pelo autor
A Aprendizagem Ativa se constituiu no componente pedagogico da pesquisa e dentre

os diferentes métodos propostos nas metodologias ativas optou-se por efetuar uma revisao de

literatura sobre as técnicas baseadas em problemas. O método adotado neste trabalho foi
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inspirado nos principios da problematiza¢do, com a adocéo de parte das etapas definidas no
método denominado arco de Maguerez (BORDENAVE e PEREIRA, 1982).

Para suportar o uso do método de ensino e a coleta de dados foi desenvolvido e utilizado
um sistema de apoio, denominado PROALG (Problematizagdo Aplicada ao ensino de
Algoritmos e programacdo). Inicialmente optou-se pela utilizacdo do AVEA (Ambiente Virtual
de Ensino e Aprendizagem) Moodle para a coleta de dados no estudo piloto, periodo no qual o
sistema citado encontrava-se em fase de desenvolvimento. A partir do estudo de caso o sistema
implementado foi utilizado como ferramenta principal tanto para a coleta de dados, quanto para

a elaboracéo e validacdo do modelo afetivo.

O componente motivacdo (Figura 1) utilizou como base o modelo ECI (Esforgo,
Confianca e Independéncia), proposto por Del Soldato e Du Boulay (1995). As atividades de
definicdo das variaveis e elaboracdo do modelo para reconhecimento da motivacdo, foram
norteadas pelos fatores citados. Técnicas de mineracdo de dados educacionais foram
empregadas como recursos computacionais na elaboracdo do modelo afetivo do estudante, para

0 reconhecimento automatico dos fatores da motivacéo citados.

Na elaboracdo do modelo para o reconhecimento da motivagdo foram investigadas
técnicas de minerac&o de dados, incluindo Regras de Associacdo, Arvores de Decisdo e Redes
Bayesianas (RB). As RB foram escolhidas por apresentarem uma visao probabilistica na qual

o esforco e confianga sdo classificados como alto ou baixo, com uma certa probabilidade.

Para a analise dos dados foram adotados métodos qualitativos apoiados por ferramentas
de estatistica descritiva, como médias, desvios, entre outras. A pesquisa pode ser considerada
de natureza qualitativa em funcdo de ndo ter sido realizada uma andlise estatistica completa ou
exaustiva. A andlise qualitativa foi adotada no processo de desenvolvimento das RB,
principalmente na transformacdo dos dados coletados. A apresentacdo dos resultados do
autorrelato dos estudantes foi também baseada em uma andlise qualitativa, com a segmentacéo

das respostas grupos, de acordo com a classificacéo do esfor¢o e da confianca.

1.7 Organizagéo da tese

Com o objetivo de detalhar os fundamentos, a metodologia e os resultados preliminares
ja alcangados, este documento sera estruturado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta 0s
pressupostos tedricos e resultados dos levantamentos bibliograficos ja realizados. Sera
apresentado o cenério atual relacionado ao ensino de programacdo, os fundamentos da
aprendizagem ativa com énfase na problematizacdo, alem das principais caracteristcas,

aplicacdes e técnicas relacionadas a mineracdo de dados educacionais.
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Ainda no capitulo 2 serdo descritos os trabalhos que serviram de inspiracdo para esta
proposta e os alicerces para o desenvolvimento da pesquisa apresentada nesta tese. O capitulo
3 descreve o sistema PROALG e as principais funcionalidades desenvolvidas e aplicadas
durante o trabalho. O capitulo seguinte apresenta detalhes sobre a metodologia utilizada, além

de uma viséo geral sobre as etapas da pesquisa.

Nos capitulos 5 e 6 sdo apresentados respectivamente o o0 desenvolvimento do modelo
para 0 reconhecimento da motivagdo, os resultados da aplicacdo do referido modelo e uma
andlise do autorrelato dos estudantes. Sera apresentado também o prot6tipo do médulo que

utiliza o modelo para reconhecer o esfor¢o e a confianca demonstrados pelos estudantes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Um algoritmo pode ser caracterizado com uma sequéncia finita de passos que seréo
executados para a resolucéo de um problema. Knuth (1998) define um conjunto de propriedades

que sao requisitos para a elaboracao de um algoritmo:
e Finitude: o algoritmo deve terminar apds um conjunto finito de passos.

e Precisdo: acdes devem ser definidas com precisdo, ndo podendo haver

ambiguidade na sua interpretacao.

e Entradas e saidas: o algoritmo recebe um conjunto de entradas que sao

processadas, gerando as saidas correspondentes.

Uma linguagem de programacdo é formada por um conjunto de instrucbes, regras e
uma sintaxe que deve ser respeitada durante a escrita de um programa. E possivel citar como
exemplo, diversas linguagens de programacao utilizadas como Java, C, entre outras (FARREL,
2010). As linguagens de programacao podem ser classificadas de acordo com o paradigma que
indica a estrutura ou viséo geral de um programa, que pode ser estruturado, orientado a objeto,

funcional ou imperativo.

A programacéo consiste na codificacdo de um ou mais algoritmos em uma determinada
linguagem de programacdo, produzindo assim o codigo fonte de uma aplicagdo ou software. O
cddigo fonte é submetido na maioria dos casos a um processo denominado compilagdo, que
transforma o mesmo em uma representacdo binaria, uma linguagem de maquina, que €

compreendida pelos computadores.

Segundo Ascencio e Campos (2012) um programa de computador manipula dados que
sdo armazenados em memoria, denominados variaveis ou estruturas de dados. Um programador
precisa identificar as estruturas adequadas para a solugdo do problema e as instrugdes que
manipulam estes dados. O ensino de algoritmos e programacdo normalmente inicia por
instrucdes sequenciais, de entrada, saida e manipulacdo de variaveis simples, passando
posteriormente para o uso de instrucdes condicionais de repeticdo, além do uso de estruturas de

dados mais complexas.

De acordo com Farrel (2010) as tarefas do programador vdo além da escrita de
instrugdes, sendo necessario entender o problema, especificar ou planejar a organizacdo l0ogica,
codificar o programa, traduzir para um linguagem de maquina e ao final executar e testar a

solugéo. A codificaco e a execucéo, portanto sdo as etapas finais do processo e séo diretamente
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influenciadas pela compreensdo do problema e pela especificacdo deste. Uma interpretacéo
incorreta do problema ou uma organizacdo l6gica mal formulada na maioria dos casos resulta

em maiores dificuldades nas etapas finais.

Micael Souza, Da Silva Batista e Barbosa (2016) trazem a concepcao de que programas
de computador sdo resultados da atividade intelectual de um profissional ou estudante, desta
forma o desenvolvimento da abstracdo, raciocinio légico e da resolucdo de programas é

fundamental para o ensino e aprendizado de programacéo.

Considerando as tarefas envolvidas na programacao, € necessario analisar as habilidades
a serem desenvolvidas no processo de ensino e aprendizagem. Entretanto, antes de descrever
as principais habilidades relacionadas a programacéo e resolucdo de problemas, é necessario

definir o que sdo competéncias, habilidades e outros conceitos importantes.
Perrenoud (1999) define competéncia como:

“..uma capacidade de agir eficazmente em um determinado tipo de situacdo, apoiada em

conhecimentos, mas sem limitar-se a eles.”

Segundo o autor as a¢fes empregadas e que demonstram as competéncias irdo utilizar,
integrar e mobilizar os conhecimentos, que podem ser declarativos, usados para representar ou
descrever uma realidade ou procedimentais, que descrevem como aplicar as técnicas ou
métodos (PERRENOUD, 1999).

Behar (2013) define que ser competente implica em saber julgar, avaliar e ponderar,
utilizar conhecimentos para resolver com sucesso uma determinada situacio. E um conjunto de
atitudes, aptiddes, capacidades, habilidades e conhecimentos que habilitam para atingir
determinados objetivos. Segundo Behar (2013), para ser competente é preciso saber-conhecer,

saber-fazer, saber-conviver e saber-ser.

A habilidade muitas vezes é confundida com competéncia e em muitos ambos os termos
sdo utilizados como sindnimos, embora tenham significados diferentes. Uma habilidade esta
diretamente relacionada a acdo, aos procedimentos e recursos que devem ser empreendidos para
atingir os objetivos (PERRENOUD, 1999; BEHAR, 2013). Behar (2013) traz também a
definicdo de um terceiro elemento, as atitudes que estéo relacionadas as crencas, vontades do

individuo, uma predisposicao para enfrentar as situacdes e problemas.

Varios autores relacionam habilidades as competéncias, indicando que as habilidades
devem ser desenvolvidas na busca de competéncias. Habilidades sdo desenvolvidas com o
objetivo de se atingir uma competéncia e estdo diretamente relacionadas ao saber fazer uma
determinada atividade, seja fisica ou mental (BEHAR, 2013).
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A partir destas definices é importante analisar as competéncias relacionadas a

programacéo e as habilidades que devem ser desenvolvidas para formar estas competéncias. As

diretrizes nacionais para 0s cursos da area de computacdo (MEC, 2016) estabelecem um

conjunto de competéncias e habilidades para a formacdo dos profissionais nos cursos de

Engenharia de Computacédo, Ciéncia da Computagéo, Sistemas de Informacéo, Engenharia de

Software e Licenciatura em Computacdo. Um aspecto a ser ressaltado é que o texto das

diretrizes ndo estabelece uma distin¢do clara entre o que sdo competéncias e habilidades.

Os referenciais de formagéo para os cursos de graduacdo em computacdo (ZORZO et

al, 2017) é um documento que teve como referéncia para a sua elaboracdo, as diretrizes

nacionais. O documento apresenta eixos de formacéo, cada um associado a uma competéncia

para a formacgéo nos diferentes cursos. Entre as competéncias descritas estao:

Resolver problemas que tenham solucéo algoritmica.

Desenvolver sistemas computacionais, que atendam aspectos de qualidade de
processo e de produto.

Criar, implementar e manter sistemas computacionais eficientes para diferentes
problemas.

Construir softwares considerando o projeto, as tecnologias e os ambientes de

desenvolvimento disponiveis.

Desenvolver habilidades associadas a programacéo € algo fundamental para atingir as

competéncias apresentadas acima. Tanto as diretrizes (MEC, 2016), quanto os referenciais

(ZORZO et al, 2017) definem um conjunto de habilidades que podem ser relacionadas a

programacdo, entre elas é possivel citar:

Reconhecer a importancia do pensamento.

Identificar os problemas que tenham solucéo algoritmica.
Resolver problemas desenvolvendo algoritmos.

Resolver problemas usando ambientes de programacao.
Identificar e analisar requisitos e especificaces para problemas.
Planejar estratégias para solucionar problemas computacionais.

Aplicar temas e principios, como a abstracdo e complexidade.

Para identificar um problema e resolver o0 mesmo utilizando algoritmos é necessario

antes de tudo compreender os principais aspectos, possiveis entradas e resultados esperados.

Apos a identificacdo dos pontos essenciais, é possivel definir uma estratégia geral, especificar

as etapas ou passos que podem compor uma ou mais solucées possiveis. A elaboracdo do codigo
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e 0s testes para determinar que este funciona corretamente constituem-se na etapa final do
processo (MEC, 2016; ZORZO et al, 2017).

Além dos cursos da area de computacdo, as disciplinas introdutdrias de programacéo
estdo presentes em varios outros cursos (STADELHOFER e GASPARINI, 2018). Gomes e
Mendes (2007) em seus estudos indicam que a dificuldade de interpretar um problema é uma
caracteristica comum entre os estudantes, especialmente nas disciplinas introdutérias. Embora
nas disciplinas introdutorias sejam utilizados problemas de menor complexidade, é possivel
constatar que o estudante deve ser capaz de realizar todas as etapas, mesmo em situacdes de

menor porte.

A capacidade de utilizar a abstracdo é frequentemente citada por autores como uma
habilidade importante no aprendizado de programacio (HAZZAN e KRAMER, 2016). E
possivel definir a abstracdo como a habilidade de extrair caracteristicas comuns a partir de
exemplos e de especificar ou desenhar as caracteristicas gerais de uma solucdo (KRAMER,
2007). Neste caso busca-se ignorar detalhes irrelevantes ou que podem até mesmo atrapalhar a

resolucdo do problema.

Durante a compilagdo e execucdo podem ocorrer diversos erros, tanto de sintaxe,
derivados da declaracdo e escrita incorreta de instrucdes e estruturas de dados, quanto de légica,
guando o programa ¢ executado, porém nao apresenta os resultados desejados (IEPSEN, 2013).
Alunos que apresentam baixa capacidade de abstracdo para identificar e formalizar um
problema tendem a buscar solu¢es usando métodos baseados em tentativa e erro. Antes de
analisar e especificar uma possivel solugdo, os estudantes sentem-se tentados a acessar um
ambiente de programacao para iniciar a escrita do cddigo, o que leva ao tradicional processo de

escrita e compilacdes sucessivas.

Diversas iniciativas tém sido desenvolvidas com o objetivo de desenvolver habilidades
relacionadas a abstracdo e resolucéo de problemas, ndo apenas na graduacdo, mas também nos
niveis de ensino fundamental e médio. Dentro da area da computacdo, a programacdo de
computadores e 0s contetdos relacionados as disciplinas correlatas sdo aqueles que geram

maior preocupacao entre os professores e estudantes.

A utilizacdo de softwares como Scratch ou Alice que auxiliam na criacdo de jogos ou
animacdo utilizando construc@es tradicionais em linguagens de programacéo € cada vez mais
frequente (ARMONI et al., 2015; SCAICO, 2013; MARCELINO e KEMCZINSKI, 2018,
PAPADAKIS et al, 2019). Estas ferramentas contribuem para o aprendizado de estruturas

sequenciais, condicionais ou de repeticdo de forma visual e ludica. Além do desenvolvimento
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das habilidades requeridas para a area de computacéo, a insercéo do raciocinio 16gico nestes
niveis de ensino permite que estudantes tenham contato maior com as atividades essenciais de

um profissional de TIC.

Outras iniciativas buscam avaliar os aspectos ou problemas que podem afetar a a
disposicao ou capacidade do estudante para resolver problemas. Experimentos demonstram que
erros e resultados inesperados podem gerar diferentes sentimentos ou estados afetivos, como
confusdo, ansiedade ou a frustracdo (IEPSEN, 2013; BOSCH, 2015). Tal situacdo pode
acarretar ainda em uma desmotivagdo do estudante, o que leva a um desempenho abaixo do
esperado, na reducdo da confianca e dos esforcos empreendidos pelos estudantes. Registrar as
concepcdes do estudante sobre o entendimento e a organizacdo l6gica para enunciacdo do
problema pode ser uma forma de conhecer as dificuldades apresentadas durante as primeiras
etapas da formacdo profissional.

2.1 O ensino de algoritmos e programacao

Esta secdo apresenta um panorama geral sobre pesquisas relacionadas ao ensino de
programacdo. O principal objetivo é demonstrar a relevancia do tema e o interesse crescente de
pesquisadores no assunto. Pesquisa bibliografica realizada nas principais bases, portais ou
bibliotecas digitais (Capes, ACM, IEEE Xplore e EBSCO), resultou nos dados mostrados na

Tabela 1. Os dados mostrados correspondem as buscas realizadas no més de janeiro de 2019.

Tabela 1 — Quantidade de artigos resultantes da pesquisa

Base/termos | Programming Programming Programacéo Programacéo
pesquisados | AND learning AND teaching AND ensino AND aprendizagem
Todos >=2014 | Todos | >=2014 | Todos | >=2014 | Todos | >=2014

Capes 568297 | 317702 | 100404 25169 1030 474 666 324
ACM 71481 27797 11272 3410 43 12 11 -
IEEE 32300 13992 9630 2643 - - - -
Xplore

EBSCO 3366 1104 2024 657 - - - -

Fonte: Elaborado pelo autor
Uma pesquisa inicial foi feita sem considerar um periodo especifico, usando as palavras-

chave encontradas com mais frequéncia nos artigos que descrevem trabalhos relacionados ao
ensino e aprendizagem de algoritmos. A combinacdo de termos como programacao e ensino
e/ou aprendizado se mostrou a mais eficaz, a que retornou um namero significativo de artigos
gue realmente tem como tema principal as pesquisas relacionadas ao ensino e aprendizado de
programacéo. Posteriormente repetiu-se a pesquisa considerando somente os ultimos cinco

anos, ou seja, publica¢bes com ano igual ou maior que 2014 (ultimos cinco anos).
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O grande nimero de publicacGes retornado demonstra que existem diversos grupos e
pesquisadores interessados na pesquisa sobre o ensino e aprendizado de programagdo. Os
numeros apresentados contribuem para demonstrar o interesse crescente pelo ensino e
aprendizagem de programacao.

Iniciativas para identificar dificuldades e problemas enfrentados pelos estudantes em
disciplinas de programacéo sao antigas. Ulloa (1980) apresenta um estudo sobre os problemas
verificados no processo de aprendizagem, estabelecendo uma relagdo com as diferentes
estruturas de linguagens e métodos utilizados. Ainda década de 80, Solloway e Ehrlich (1984)
realizaram uma pesquisa que teve como objetivo identificar os conhecimentos empregados por
programadores experientes no desenvolvimento de programas. Nowaczyk (1984) utilizou um
conjunto de testes para avaliar a performance de programadores iniciantes e para tentar
identificar as habilidades relacionadas a capacidade de resolucdo de problemas. Os testes
mostraram que a falha na compreensdo e resolucdo de problemas aliada as dificuldades de
leitura e ao baixo conhecimento em matematica poderia indicar uma tendéncia de insucesso

nestas disciplinas.

Muitas destas dificuldades independem da linguagem de programacéo, do paradigma de
programacéo utilizado e, em muitos casos estdo diretamente relacionadas as estratégias ou a
capacidade de compreender um problema e planejar a elaboracdo de uma solugéo. Diversos
autores tém investigado as dificuldades na aprendizagem de algoritmos e programacéo,
especialmente aquelas apresentadas por programadores iniciantes (MAYER, 1981; JENKINS,
2002; LAHTINEN, ALA-MUTKA e JARVINEN, 2005; GOMES e MENDES, 2007, DA
CUNHA, TONETTI e SANAVRIA, 2017; BOSSE e GEROSA, 2017, FIGUEIREDO e
GARCIA-PENALVO, 2018). Gomes e Mendes (2007) descrevem estes problemas sob as
seguintes perspectivas: 0s métodos de ensino, estratégias de estudo, habilidades e atitudes

demonstradas pelos alunos, natureza da programacao e 0s aspectos psicoldgicos.

Os métodos de ensino sdo considerados muitas vezes inadequados por ndo serem
personalizados, o que dificulta um acompanhamento e feedback e pode acarretar em
dificuldades para entender como cada aluno desenvolve o raciocinio. Outra critica diz respeito
ao foco excessivo na linguagem de programacéo e nao no desenvolvimento de habilidades para
resolucéo de problemas computacionais. Com relacdo as habilidades e atitudes demonstradas
pelos estudantes, destaca-se a incapacidade de compreender e resolver problemas (GOMES e
MENDES, 2007). Segundo os autores, em muitos casos os discentes tentam resolver um
problema, sem compreendé-lo completamente, principalmente pela dificuldade de interpretar o
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mesmo. Relacionar um problema com situacdes anteriores, com conhecimentos j& adquiridos
sdo questdes fundamentais que precisam ser consideradas antes de tentar construir um algoritmo

ou programa.

A forma que séo apresentadas as questdes, a descricdo e os enunciados influenciam
diretamente na compreensdo do problema, no tempo para resolucéo das tarefas, bem como no
numero de tentativas de executar a solucao. Estudo conduzido por Teusner, Hille (2018), com
2400 estudantes mostrou que o nivel de detalhe, a clareza na definicdo do problema e a
disponibilizagdo de exemplos ou dicas impactam diretamente na dificuldade demonstrada na

realizacéo das atividades.

Jenkins (2002) aponta diversas causas para 0 insucesso nas disciplinas de programacéo,
entre elas a menor capacidade de abstracdo, a pouca aptidao para a resolucdo de problemas,
além do uso de métodos pedagogicos pouco adequados ou que considerem os diferentes estilos
de aprendizagem dos estudantes. Outro aspecto que pode afetar o aprendizado diz respeito as
sintaxes e estruturas das linguagens de programacgédo, consideradas inadequadas para

aprendizes.

Disciplinas de programagdo em grande parte dos cursos fazem parte dos contetidos
iniciais, fundamentais e estdo no inicio de um curso superior, sendo esse um momento em que
o aluno tem dificuldades, onde tudo € novo e o préprio ingresso na universidade representa uma
mudanca na vida pessoal. Inserida neste contexto estd a programacao, que é formada por
conhecimentos, contetidos complexos, o que agrava as dificuldades em um periodo de transi¢cédo
(GOMES, HENRIQUES e MENDES, 2008). Tal cenario leva a necessidade de considerar a
dimensdo afetiva no aprendizado, uma vez que as dificuldades pessoais enfrentadas pelos

alunos podem influenciar significativamente o desempenho.

E possivel encontrar diversos trabalhos que apresentam revisdes ou mapeamentos
sistematicos sobre as dificuldades, estratégias e recursos utilizados no ensino e aprendizagem
de programacdo (PEARS, 2007; SHEARD et al., 2009; VIHAVAINEN, AIRAKSINEN e
WATSON, 2014; KUNKLE e ALLEN, 2016; QIA e LEHMAN, 2017; DRINI, 2018).

Sheard et al. (2009) apresenta uma andlise das publica¢Bes nas principais conferéncias
relacionadas ao ensino de computacdo no periodo de 2005 a 2008. Foram analisadas as
metodologias utilizadas para coleta e analise de dados, além dos temas principais de pesquisa.
A metodologia predominante foi a quantitativa, embora a combinagdo com abordagens

qualitativa também seja observada em boa parte das pesquisas.
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O artigo mostra ainda que a grande maioria dos trabalhos concentra-se na tentativa de
identificar habilidades ou competéncias necessarias ao aprendizado e demonstradas pelos
estudantes (66%). A investigacdo sobre técnicas e estratégias usadas no ensino para auxiliar os
estudantes foi tema de 35% das pesquisas, seguida pelo desenvolvimento e aplicacdo de
ferramentas com 9%. Na visdo dos autores (SHEARD et al, 2009) ainda sdo necessarias mais
investigacOes relacionadas as teorias e modelos educacionais, que foram observados em apenas

6% dos casos.

Entre as habilidades citadas por Sheard et al. (2009) estdo a compreensao de problemas,
a capacidade de abstracdo ou criagdo de um modelo mental que permita especificar uma
solucdo. Estas podem ser relacionadas ao saber conhecer e saber fazer, citadas por Behar
(2013).

O trabalho desenvolvido por Pears (2007) apresenta trés questdes essenciais: quais
linguagens de programagéo séo usadas? Que ferramentas e ambientes suportam o aprendizado
e como sdo aplicados? Quais estratégias pedagdgicas sdo utilizadas e que resultados advém
destas? Abordagens pedagdgicas que focam no desenvolvimento da capacidade e habilidades
de resolucdo de problemas estdo entre as mais comuns de acordo com 0s autores, entretanto, a

abordagem mais tradicional ainda concentra-se na sintaxe e na estrutura da linguagem.

Embora numerosos estudos apontem para estratégias promissoras que podem ser
adotadas no ensino de programacdo, poucos deles se propde a avaliar de forma quantitativa o
impacto das diferentes estratégias. Estudo descrito por Vihavainen, Airaksinen e Watson (2014)
analisou quantitativamente as intervencfes e os principios pedagdgicos utilizados nestas.
Quanto ao tipo da intervencéo, as mesmas foram agrupadas e entre os aspectos mais relevantes
estéo:

e Colaboracdo: estratégias que encorajam alunos a colaborar entre si.

e Contextualizacdo: alinhamento das atividades e conteudos as situacfes reais ou
contextos especificos.

e Tematica de jogos: utilizacdo de jogos ou contextos baseados em games.

o AlteracOes ou atualizagdo nos materiais utilizados.

e Suporte em pares ou grupos de trabalho.

e Cursos ou treinamentos preliminares: criagdo de cursos ou treinamentos
introdutorios, que, em sua maioria utilizam ambientes de apoio com Scratch ou
Alice.
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Segundo os autores, métodos baseados na contextualizacdo das situa¢des-problema e na
colaboracéo estdo entre os mais utilizados e demonstram bom potencial para melhorar o ensino
de programacao. A combinacdo de diferentes métodos e recursos em estratégias hibridas pode
se constituir em uma alternativa promissora (VIHAVAINEN, AIRAKSINEN e WATSON,
2014).

Um comparativo entre métodos tradicionais de ensino e baseados na Aprendizagem
Ativa é encontrada no estudo desenvolvido por Drini (2018). Em diferentes periodos (2013 a
2014 e 2014 a 2016) foram aplicados respectivamente métodos tradicionais de ensino e em uma
segunda etapa uma aprendizagem ativa com o intuito de verificar o seu impacto na motivagédo
dos estudantes para aprender. Os resultados mostraram que a aprendizagem ativa contribuiu
para 0 aumento da capacidade dos estudantes de pensarem de forma légica, além de mostrar

um maior engajamento e uma participagcdo mais ativa na resolucdo das tarefas.

A realidade brasileira € retratada em diversas publicacdes (JUNIOR e RAPKIEWICZ,
2004; DA SILVA RIBEIRO et al., 2012; AURELIANO e TEDESCO, 2012; RAMOS et al.,
2015; MICAEL SOUZA et al.,2016, DA CUNHA, TONETTI e SANAVRIA, 2017; BLATT,
BECKER e FERREIRA, 2017; DE BARROS COSTA e ROCHA, 2018). Uma analise dos
trabalhos publicados nos anais do Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE) e
Workshop de Educacdo em Computacdo (WEI), no periodo de 1999 a 2003 é apresentada por
Junior e Rapkiewicz (2004). No periodo abordado, constatou-se que o nimero de trabalhos era

crescente o que denotava, ja naquele momento a preocupa¢do com o ensino de programacao.

Levantamentos recentes indicam que esta tendéncia de aumento ou na consolidacéo do
nimero de publicacBes relacionadas a programacdo de computadores permanece
(MARCELINO e KEMCZINSKI, 2018; STADELHOLFER e GASPARINI, 2018). Nas
pesquisas, na maioria dos casos 0s autores utilizaram termos como programming teaching,

learning e bases como IEEE Xplore, ACM e Scopus, na busca pelas publicac¢Oes relacionadas.

Uma revisdo do trabalho de Junior e Rapkiewicz (2004) pode ser encontrado no
mapeamento realizado por Da Silva Ribeiro et al. (2012). Foram considerados os trabalhos
publicados no SBIE, WEI e WIE no periodo de 2004 a 2011. As iniciativas foram distribuidas
em trés categorias: i) ferramentas; ii) métodos de ensino e; iii) ferramentas associadas aos
métodos. Na primeira categoria 0s autores destacavam o0 uso de tutores inteligentes,
gerenciadores de conteudo, além de fundamentos da computacdo afetiva. Dentre os métodos

citados é apontado a busca por formas diferenciadas de avaliacdo e 0 uso da Taxonomia de
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Bloom. A combinacéo de ferramentas com metodos de ensino inclui o uso de sistemas baseados

em jogos, além de ambientes para 0 acompanhamento do aprendizado.

Figura 2 — Categorizagéo dos problemas de pesquisa
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Micael Souza et al. (2016) apresenta um levantamento sobre os problemas e dificuldades

apresentadas pelos estudantes e as iniciativas ou solugdes propostas, que foram categorizas
pelos autores (Figura 2). Trabalhos recentes trazem igualmente a preocupacéo em identificar as
dificuldades e as solugBes propostas (MARCELINO e KEMCZINSKI, 2018;
STADELHOLFER e GASPARINI, 2018). Com relacdo aos problemas e dificuldades,
destacam-se as seguintes categorias:
e Aprendizagem de conceitos: dificuldades relacionadas ao aprendizado de conceitos
como estruturas de repeticao, classes, ponteiros, entre outros.
e Aprendizagem de conceitos de programacéo: dificuldades para utilizar os conceitos
na construgdo de programas.
e Motivacdo: falta de interesse, de motivacdo ou desanimo demonstrado pelo
estudante na realizagdo das tarefas.
e Compreensdo de programas: dificuldade para ler e compreender as soluces.
Constatou-se uma predominancia de problemas associados a dificuldade de aprender os

fundamentos da programacao, estruturas e sintaxe da linguagem e de aplicar estes conceitos na

construcdo das solugbes (Figura 2). Além destes a motivacdo também aparece como uma
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dificuldade comum e em boa parte dos casos esta relacionada a dificuldade de aprender e aplicar
os fundamentos da programacéo (MICAEL SOUZA et al., 2016).

Analisando a distribuicdo das solucbes propostas, percebe-se que categorias como a
visualizagdo de programas de forma interativa e ludica e o uso de jogos se destacam (Figura 3).
Em seguida aparecem o uso de ambientes baseados em estratégias pedagogicas e a colaboracédo
(MICAEL SOUZA et al., 2016). A reflexdo sobre experiéncias e conhecimentos anteriores e a
utilizacdo de problemas reais aparecem com percentuais inferiores, o que pode indicar que ainda
s80 necessarias mais pesquisas para avaliar se estas abordagens podem contribuir para melhorar

0 processo de ensino e aprendizagem de programacéao.

Figura 3 — Categorizacgéo das solucGes apresentadas
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Levantamento apresentado por Blatt, Becker e Ferreira (2017) mostra a evolugédo das
pesquisas sobre 0s métodos e ferramentas para o ensino de programacao, com destaque para o
crescimento de alternativas que privilegiem abordagens interdisciplinares e a gamificag&o.
Demonstram que ferramentas que utilizam interfaces ludicas e visuais, como o Scratch tem sido
utilizadas com frequéncia cada vez maior. Uma mudanca citada pelos autores é o crescimento
do ensino de algoritmos e programacdo na educacao basica, o que pode contribuir com o passar

do tempo para aumentar o conhecimento prévios dos estudantes na graduagao.

De Barros Costa e Rocha (2018) descrevem uma mapeamento sistematico sobre

iniciativas que utilizam a resolugédo de problemas aliada & mecénica de jogos como estratégia
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para o ensino de programacdo. O trabalho apresenta a programagdo como uma tarefa que visa
resolver um problema e um programa como a expressao da solugédo para este problema. Os
resultados derivam de artigos coletados nos principais eventos (SBIE, WIE, WEI, WCBIE) e
periddicos (RENOTE, RBIE) brasileiros, no periodo de 2008 a 2017.

Na pesquisa sdo apontadas diversas lacunas que segundo 0s autores merecem mais
investigacao, entre estas estdo a disponibilizacdo de recursos e ferramentas que contribuam para
que os estudantes compreendam o enunciado do problema, além da necessidade de dicas e
feedback durante a elaboragdo da solucdo (DE BARROS COSTA e ROCHA, 2018). As
principais dificuldades percebidas no estudo, segundo os autores continuam sendo a dificuldade

de compreender o problema e planejar a solucdo antes da elaboracdo do codigo.

A partir da contextualizacdo da realidade do ensino de programacéo constata-se que a
preocupacdo com as dificuldades apresentadas pelos estudantes € crescente, mas as iniciativas
sdo variadas e a maioria dos problemas e estratégias carecem de investigacbes mais
aprofundadas. E possivel perceber que a combinagio de métodos de ensino com ambientes de
aprendizado, como os que apoiam as atividades de programacéo e que contribuam para um
acompanhamento das atividades pode ser uma abordagem promissora. Aliar a estes a dimensao
afetiva para auxiliar professores na identificacdo de baixos niveis de motivacdo pode também

contribuir para o aprendizado de programagéo, especialmente no caso de iniciantes.

Diante deste cenario esta pesquisa teve como foco a aplicacdo de um método baseado
na Aprendizagem Ativa, apoiado por um sistema automatizado que permite propor e resolver
problemas de programacao. A dimenséo afetiva foi contemplada pelo desenvolvimento de um
modelo para o reconhecimento do esforco e confianga demonstrados pelos estudantes na

resolucdo das tarefas.

2.2 Aprendizagem Ativa

A busca por uma educacdo que envolva de forma ativa os estudantes no processo de
ensino e aprendizagem ndo € recente. Juan Didz Bordenave em Estratégias de Ensino-
Aprendizagem (1982), discute sobre o que ele chama de educagéo baseada na transmisséo de
conhecimento, na qual observa-se um aluno passivo, memorizador e com baixa capacidade de
resolver problemas. Em oposicéo é apresentada a ideia de educacdo problematizadora, na qual
0 aluno se torna um sujeito ativo do processo, a partir do estimulo para a reflexdo sobre

problemas.

Embora ndo exista um consenso sobre a origem da expressdao Aprendizagem Ativa,

diversos autores estabelecem uma relagéo entre esta definicdo e os trabalhos de John Dewey
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(1959). O “pensar reflexivo” na visdo de John Dewey esta relacionado a um estado de duvida,

que leva ao questionamento e a investigacdo. Segundo o autor:

Notaremos que o pensar reflexivo,diferentemente das outras operacfes a que se da o
nome de pensamento abrange: (1) um estado mental de davida,
hesitacdo,perplexidade, dificuldade mental, o qual origina o ato de pensar; e (2) um
ato de pesquisa, procura,inquiricdo, para encontrar material que resolva a divida,
assente e esclareca a perplexidade. (DEWEY, 1959, p.22)

Bonwell e Eisel (1991) apresentam um conjunto de caracteristicas que geralmente estdo
associadas com o conceito de Aprendizagem Ativa. Menor énfase na transmissdo de
informagdes, desenvolvimento de atividades relacionadas a sintese, avaliacdo e analise s&o
exemplos de caracteristicas. De acordo com o autor, estudantes devem exercitar e explorar suas
préprias capacidades, atitudes e valores. Segundos os autores “Envolve estudantes que estao

realizando algo e pensando sobre aquilo que estdo fazendo”.

A simples introducdo de atividades praticas em meio a uma estratégia de ensino
tradicional pode ndo ser suficiente (PRINCE, 2004). E necessario propor situaces que
promovam o engajamento ou envolvimento do estudante, de forma efetiva, uma vez que este é
um dos aspectos centrais da aprendizagem ativa. Prince (2004) apresenta diversas evidéncias e
estudos que demonstram que uma participacéo ativa dos estudantes pode ser um indicativo do

SUCESSO.

Na literatura € possivel encontrar diversas classificagdes para as técnicas ou métodos
cujas concepcdes associam-se a Aprendizagem Ativa. Prince e Felder (2006) descrevem um
conjunto de métodos que denominam como “Métodos indutivos de ensino e aprendizagem”.
Métodos instrucionais como o aprendizado baseado em problemas, em projetos, em casos, além
da aprendizagem investigativa sdo definidos como indutivos. Outra forma de agrupar e
classificar estes métodos € associando-os a defini¢ao conhecida como “Metodologias de ensino

e aprendizagem ativas”.

Segundo Berbel (2012), as metodologias de ensino e aprendizagem ativas constituem-
se em abordagens gue estimulam o envolvimento e a participacdo ativa dos estudantes no
processo, desenvolvendo a autonomia e a capacidade de reflexdo sobre as situagdes
vivenciadas. Estas contribuem para aumentar a curiosidade e motivacdo, uma vez que
aproximam o estudante da realidade, fortalecendo a percepcdo sobre a importancia da

compreenséo e reflex@o sobre os problemas apresentados.

Em que pese a existéncia de diferentes formas de conceituar ou classificar estes

métodos, todos os autores convergem para a mudanga de uma abordagem centrada na
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transmissdo de conhecimento para uma estratégia baseada na participacdo ativa dos alunos
(PRINCE e FELDER, 2006; BERBEL, 2011; MORAN, 2018).

Entre as metodologias caracterizadas como ativas, destacam-se aquelas que tem como
foco principal o estudo baseado em problemas. Duas abordagens que utilizam problemas como
0 ponto de partida para o ensino e aprendizagem podem ser consideradas as mais citadas, a
Aprendizagem Baseada em Problema (ABP) ou Problem Based Learning (PBL) e a
Metodologia da Problematizacdo (MP). Em ambos o0s casos considera-se que o conhecimento
obtido pelo aluno lhe permite a resolugéo dos problemas propostos (GOMINHO, 2014).

Embora os métodos citados utilizem o mesmo principio, que é o ensino por problemas,
Berbel e Gamboa (2011) identificam diferencas na aplicacdo destes. O ensino baseado em
problemas em muitos casos se constitui em um direcionamento da organizacao curricular, para
um curso inteiro ou para uma ou mais disciplinas. Os problemas na maioria dos casos sao
definidos por um ou mais professores em conjunto com os estudantes e norteiam todo o

processo de ensino e aprendizagem da disciplina ou do curso.

As origens da aprendizagem baseada em problemas remetem as Universidades
McMaster, no Canada, com a implantacéo pioneira sendo realizada na Faculdade de Ciéncias
Médicas, porém a referéncia tedrica mais conhecida é a Universidade de Havard (PEREIRA,
2007). Observa-se que a origem destas abordagens é a area médica, cuja preocupacao
historicamente é na responsabilidade social dos estudantes, porém, a ado¢do em outras areas do
conhecimento, como as ciéncias exatas, engenharias, computacdo é cada vez mais frequente
(QIU e CHEN, 2010; MEIRELES e BONIFACIO, 2015; CACEFFO, GAMA e AZEVEDO,
2018).

A ABP apoia-se na ideia de pequenos grupos de estudantes, para os quais é colocada
uma situacdo-problema. O tutor ou mediador é responsavel por orientar os estudantes a pensar
de forma ldgica e racional (PEREIRA, 2007). Seguem etapas que iniciam pela definicdo e
analise do problema, pela coleta de dados sobre 0 mesmo e pela sintetizacao destas informacdes.
A definicdo dos grupos e as etapas utilizadas no processo podem variar conforme o contexto e

a amplitude do problema.

A problematizagdo teve como um dos primeiros métodos propostos o Arco de
Maguerez, ilustrado na figura 4. Uma das referéncias iniciais ao método € encontrada em
Bordenave e Pereira (1982). Nela se enfatiza a ideia de que a aprendizagem deve acontecer a
partir de uma visdo global de um problema para uma visdo analitica, que equivale a

compreensdo do mesmo.
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Figura 4 — Arco de Maguerez
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A situacdo-problema diz respeito a realidade ou a um recorte desta, sendo possivel

abordar desde problemas mais complexos aos mais simples, de acordo com a proposta do
estudo. O problema é definido a partir da observacéao da realidade ou da contextualizacdo desta
por parte do professor em conjunto com os estudantes.

A definicdo dos pontos-chave do problema permite uma compreensdo inicial dos
principais elementos que o definem. Estabelece-se neste momento uma reflexdo sobre o
problema, a determinacdo da sua complexidade e as variaveis associadas. Busca-se identificar
quais conceitos devem ser pesquisados ou revisados para a proposicdo de alternativas que
possam soluciona-lo (BERBEL, 2012). A identificacdo dos pontos-chave em muitos contextos
é uma atividade individual, na qual cada estudante tenta estabelecer a sua percep¢do sobre o

problema, para, posteriormente, discutir com o restante do grupo.

A teorizacdo é o momento no qual os alunos devem pesquisar, estudar sobre os conceitos
e elementos principais do problema, buscando aumentar o conhecimento associado ao mesmo.
As pesquisas podem ocorrer utilizando recursos tradicionais como livros, manuais ou
ferramentas tecnoldgicas, como buscadores, Ebooks, entre outros. (BERBEL e GIANNASI,
1999). Em muitas situacbes, o conhecimento pode vir do material de ensino da propria
disciplina, disponibilizado ou sugerido pelo professor, sob a forma de exemplos, paginas,

apostilas, videos, entre outros.

A reflexdo e estudos devem fornecer subsidios para a elaboracao de possiveis solucdes,
ou hipoteses de solucdo para o problema. Quais recursos serdo utilizados, quais sequéncias de
passos séo adequadas para elaborar a solucéo, que técnicas serdo usadas para elaborar, testar e
validar a solugéo, sdo exemplos de questionamentos comuns na etapa denominada “Hipdteses
de solugdo” (BERBEL e GAMBOA, 2011). A discusséo e interagdo entre 0s participantes e
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professor é estimulada especialmente nesta etapa, momento no qual as diferentes hipoteses séo
analisadas. Na etapa final, o aluno tem a oportunidade de colocar em prética o0 que aprendeu
durante as etapas anteriores, € 0 momento de aplicar a realidade, de construir a solucdo e

analisar os efeitos ou resultados da sua aplicacéo.

Em relevante artigo intitulado “A metodologia da problematizacdo com o Arco de
Maguerez: Uma perspectiva teorica e epistemoldgica” (2012), Neusi Berbel busca responder a
seguinte questdo: levando em conta as caracteristicas do Esquema do Arco, de Charles
Maguerez, o que o fundamenta? Que teorias da educagéo e/ou concepgdes de conhecimento
pode melhor explica-lo? A autora constata que, dentre as diferentes concepcOes, é possivel

associar a problematizacéo a:

[..].a pedagogia construtivista (Piaget) - pela preocupacao em conhecer e em descobrir
como ativar os esquemas de pensamento dos grupos de adultos; pela disponibilizacdo
de variadas ferramentas de raciocinio no sentido de favorecer a promocéo
profissional; pela preocupacdo em utilizar material concreto para favorecer a
aprendizagem; e com outras, relacionadas com nuances da pedagogia escolanovista.
(BERBEL, 2012, p. 274).

Além desta, destaca-se a relagdo com:

[...] a pedagogia tradicional - percebida como associada pelo planejamento, tido como
estruturagdo prévia do programa de ensino; pela insisténcia na importancia da
sequéncia pedagdgica simbolizada pelo arco; pela previsdo de questdes a apresentar
obrigatoriamente aos alunos; pelas respostas que se espera obter e a explicagdo a que
pode eventualmente o monitor se reportar; pela lista dos termos e das formas de sintese
que devem ser destacadas, repetidas, escritas no quadro, lidas e recopiadas; por um

exame final muito completo, entre outras razdes. (BERBEL, 2012, p. 274).

Uma busca, sobre publicacdes associadas a problematizacdo, indica que pesquisas com
o foco nas ciéncias exatas, como a computacdo, S&0 menos comuns, mas tém crescido nos
ultimos anos (PRADO S. JR., FONTENELE e RODRIGUES DA SILVA, 2014; MACHADO
e PINHEIRO, 2009, UNTERLEIDER, 2010; DE BARROS COSTA e ROCHA, 2018). Estudos
recentes tem demonstrado que as metodologias ativas contribuem para melhorar o desempenho
dos estudantes em cursos ou disciplinas nas areas de ciéncias exatas (QIU, 2010; FREEMAN,
2014).

Freeman (2014) apresenta uma anélise da performance de estudantes de graduacdo nos

cursos de Matemaética, Tecnologia e Engenharia comparando a aplicacdo de metodologias

tradicionais com estratégias baseadas na Aprendizagem Ativa. A principal conclusao do estudo
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é que houve um incremento consideravel na performance dos estudantes e que 0 uso sistematico
da Aprendizagem Ativa ao longo do tempo é um aspecto importante para o sucesso desta.
Dentre os métodos citados pelos autores estdo as técnicas baseadas na resolucéo de problemas

e na colaboracéo.

Estudo realizado por Witt, Kemczinski e Dos Santos (2018) descreve a evolugédo das
pesquisas que utilizam métodos baseados em problemas no ensino de computacao. Constata-se
um crescimento nos ultimos anos da quantidade de publica¢des associadas ao tema, como pode
ser observado na figura 5. As pesquisas citadas sdo divididas em dois grupos, as que utilizam a
aprendizagem baseada em problemas e aquelas que se baseiam na metodologia da
problematizacéo.

Figura 5 — Quantidade de publicacdes sobre métodos baseados em problemas

Quantidade por ano

201

Fonte: Witt, Kemczinski e Dos Santos (2018)

O estudo mostra que a maioria dos trabalhos utiliza a aprendizagem baseada em
problemas e que a area de ensino que apresenta mais iniciativas € o ensino de algoritmos,
programacdo ou a andlise e desenvolvimento de sistemas (WITT, KEMCZINSKI, DOS
SANTOS, 2018). A menor concentracdo de trabalhos que investiguem a metodologia da
problematizacdo indica que ainda € necessario investigar de forma mais aprofundada a

viabilidade do uso desta na computacéo, e em especial no ensino de programacéo.

Um aspecto a ser destacado nas abordagens ativas, especialmente nos métodos baseados
em problemas, é a aproximacao do processo de ensino e aprendizagem com situacdes reais,
com situagBes conhecidas. Ao analisar os enunciados de exercicios de programacdo em
disciplinas introdutdrias é possivel constatar que predominam situa¢fes nas quais o problema
é definido de maneira direta, sem uma contextualizagdo e que os temas mais utilizados estdo
ligados a matematica (ZANINI e RAABE, 2012). O uso da problematizacdo pressupfe a
exposicdo de um problema relacionado a situacdes reais, que estimulem o aluno a buscar o

conhecimento necessario para a sua compreensao.
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A partir das consideracdes expostas, é possivel inferir que a Aprendizagem Ativa
baseada na problematizacéo pode se constituir em um método consistente, cuja aplicacdo pode
ser sistematizada e utilizada para estimular o raciocinio l6gico e a resolucdo de problemas, tais

como os encontrados nas disciplinas de programagéo.

Na definicdo da estratégia utilizada nesta pesquisa optou-se por um método que emprega
as etapas definidas na problematizacéo, a identificacdo dos pontos-chave e a formalizacéo da
hipotese de solucdo com o objetivo de estimular o estudante a refletir sobre o problema e
elaborar uma organizacdo légica antes de construir a solugdo. As situacbes-problema séo
expostas de maneira contextualizada, evitando um direcionamento para uma determinada

solucdo ou uma definic¢éo dos recursos que devem ser aplicados para soluciona-las.

E necessario ressaltar que o sucesso do método depende do esforco e dedicacdo dos
estudantes. A motivacdo do aluno é condicdo essencial para desenvolver a autonomia e a
capacidade de tomar decisdes durante o processo de resolucao de problemas (BERBEL, 2012).
O uso da problematizacdo tem como objetivo motivar os discentes, entretanto, ndo € possivel
garantir que a simples utilizacdo do método € suficiente para atingir este objetivo. Um
acompanhamento das acdes dos estudantes, da forma que estes problematizam, da sua trajetdria

durante o processo é importante para avaliar os resultados obtidos.

Uma das abordagens que pode ser usada para observar e a analisar os sujeitos durante
as etapas da problematizacdo, € a que considera a dimensdo afetiva, ou, a afetividade.
Considerando esta realidade, a préxima secdo descreve conceitos relacionados a motivacéao e
os fundamentos da computacdo afetiva, que € a area de pesquisa responsavel por conferir aos
sistemas computacionais recursos para reconhecer de forma automatica os estados emocionais

ou afetivos.

2.3 Dimenséo afetiva

Esta secdo descreve os fundamentos da Computacdo Afetiva (CA), que pode ser
definida como a area da computacdo que agrega as pesquisas relacionadas a afetividade, 0s
fundamentos e aplicacfes que visam capacitar os computadores para identificar, compreender
e representar estados afetivos (PICARD, 1997).

A Computacdo Afetiva tém despertado interesse de pesquisadores na area educacional
por permitir o desenvolvimento de ferramentas computacionais que permitam modelar e
analisar os estados afetivos dos estudantes, contribuindo desta forma para a tomada de ac¢oes
que visam minimizar o baixo desempenho escolar (JACQUES e NUNES, 2012). Compreender

as emocdes humanas e modelar as mesmas em sistemas computacionais constitui-se em um dos
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objetivos da éarea de CA, sendo também um dos principais temas que norteou o0
desenvolvimento da presente pesquisa.

Para uma compreensdo melhor da Computagdo Afetiva e os principios adotados nesta
pesquisa, serdo apresentados 0s conceitos associados a afetividade, alem das definigcdes sobre
emocao, sentimento e estados afetivos. Segundo Bercht (2001) afetividade pode ser definida
como o dominio das emocdes, dos sentimentos das experiéncias sensiveis e, principalmente da

capacidade em se poder entrar em contato com sensacoes.

As emocgOes por sua vez podem ser caracterizadas como as reagfes ao mundo,
determinadas tanto por um caminho de resposta j& construido biologicamente como por
mecanismos menos automaticos, mediados por significados e cogni¢cGes. Uma emocgdo é
desencadeada a partir de uma situacdo significativa de conteudo cognitivo, possui grau de
intensidade, ocorre em um curto espaco de tempo e influencia 0 comportamento e as acGes de
um individuo (LONGHI, 2011).

O sentimento € a percepcdo de todas as mudangas que constituem a resposta a emocao
ou a diferentes acGes e construcdes engendradas pelas emocdes. O sentimento esta diretamente
relacionado a emocao, pois toda a emo¢do gera um sentimento, mas nem todo o sentimento
advém de uma emocdo (BERCHT, 2001). O sentimento pode caracterizar um comportamento

que ¢ muitas vezes “invisivel” para outros, mas € perceptivel para que o tém (DAMASIO,

2004).

Como exemplo € possivel ilustrar uma avaliagdo de uma atividade recebida por um
estudante, que, se positiva desencadeia uma emocao de alegria que € de intensidade alta,
podendo durar alguns minutos ou até mesmo horas (SCHERER, 2005). O desempenho positivo
em uma atividade, na qual o estudante percebeu que teve sucesso na resolucdo pode gerar
sentimentos positivos que contribuem para uma maior motivacdo, que se caracteriza como uma

condicdo ou situacdo que pode ser mais duradoura.

Um estado afetivo pode ser definido como um conjunto de caracteristicas que
determinam a emocdo, 0s sentimentos e afetividade em um individuo, em determinado
momento. Um estado da mente e do corpo que caracteriza a emog¢do e 0s sentimentos em
determinado instante (BERCHT, 2001). Estado afetivo é um termo comum associado a
afetividade, que pode incluir as emocfes, posturas interpessoais, além de tragos de
personalidade (SANTOS, 2016; SCHERER, 2005).

A preocupacdo com a compreensdo da afetividade é antiga, desde 0s tempos mais

remotos, fildsofos como Platéo e Aristoteles estabeleceram distingGes claras entre a razdo e a
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emoc¢do ou a dicotomia entre mente e cérebro (LONGHI, 2011). Contrapondo esta visdo
Damaésio (2009) argumenta que a razdo pode ndo ser tdo “pura” quanto a maioria das pessoas
acredita que seja e que as emocdes influenciam os atos considerados racionais, de maneira

positiva ou negativa.

Os estudos de Damasio dedicam-se a descrever o papel das emoc@es e sentimentos na
formacéo da consciéncia dos seres humanos e na influéncia que exercem na tomada de decisoes
(DAMASIO, 2004, 2009). Em um ambiente educacional, por exemplo, decisbes tomadas
durante a resolugéo das tarefas ou no enfrentamento das dificuldades sdo influenciadas pelo
estado afetivo do estudante, sendo assim, a afetividade deve ser considerada pelo docente nas
acOes pedagodgicas.

Ao longo dos anos, a pesquisa sobre afetividade experimentou diferentes abordagens e
classificacbes. A perspectiva cognitivista, que influencia o presente trabalho indica que as
emocdes estdo relacionadas ao modo que os individuos avaliam os eventos, tanto externos,
quanto internos. A afetividade, portanto, é influenciada pelo significado do evento para cada
pessoa e esté relacionada aos objetivos e motivagdes de cada um (PICARD, 1997; DAMASIO,
2009). A abordagem cognitivista tem influenciado ao longo dos anos os estudos sobre a
afetividade em &reas como Psicologia, Educacdo e tem sido importante para as pesquisas em
Computacdo Afetiva. A utilizacdo de técnicas computacionais baseadas na Inteligéncia
Artificial, tais como as que foram empregadas nesta pesquisa, encontra forte embasamento nas

ideias da abordagem cognitivista.

Scherer (2005) argumenta que a emog¢ao € um processo caracterizado por uma sequéncia
de avaliacbes que geram mudancas em subsistemas organicos dinamicos. As mudancas no
estado afetivo acontecem a partir de um monitoramento continuo dos eventos que ocorrem em
ambientes fisicos e sociais. Cada evento é analisado sob a perspectiva da sua relevancia,
expectativa e implicacfes no bem estar do individuo e apds esta avaliagdo 0 mesmo é
relacionado a crenca na capacidade de enfrentamento ou de responder ao evento que
desencadeou o processo (SCHERER, 2005). Tal abordagem esta ligada ao conceito de
fendmenos afetivos que segundo Scherer (2005) podem possuir diferentes origens, intensidade,

duracgéo e impacto comportamental.

Segundo Santos (2016) tanto o estado afetivo, quanto o fendmeno afetivo podem ser
considerados como um conjunto de condi¢des psicoldgicas e bioldgicas associadas a

afetividade e impactam na maneira que uma pessoa encara 0s eventos. E possivel inferir,
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portanto, que dados relacionados ao comportamento e as agfes dos estudantes durante a
resolucéo dos problemas podem ser indicadores do estado afetivo em que estes se encontram.

Estado afetivo é, portanto, um termo abrangente que pode caracterizar diferentes
estados ou fenébmenos ligados a afetividade, tais como estados de animo, personalidade,
frustracdo e até mesmo a motivacdo (IEPSEN, 2013; BERCHT, 2001). O presente trabalho
considerou a motivacdo como um estado afetivo e investigou um conjunto de técnicas e recursos

que permitiram modelar e reconhecer este estado afetivo em um contexto educacional.

A importancia da motivacao e de outros estados afetivos na aprendizagem tém sido
enfatizada por diversos pesquisadores e pedagogos (MORAIS et al, 2017). A motivacao é
considerada um fator fundamental para a aprendizagem, alunos motivados buscam encontrar
respostas para 0s seus problemas, além de tentar satisfazer suas necessidades pessoais
(JAQUES e NUNES, 2012). Conferir a um sistema recursos para identificar que um estudante
se encontra desmotivado, por exemplo, pode permitir a indicacdo de agdes ou tarefas

alternativas, durante a resolucdo de um problema.

Picard et al. (2004) destaca que o0 uso da Computacdo Afetiva na educacdo visa corrigir
um desequilibrio decorrente do uso de recursos computacionais como ferramenta de apoio ao
ensino, que privilegia o cognitivo sobre o afetivo. O afeto esta diretamente ligado a cognicéo e
ambos sdo importantes para orientar 0 comportamento racional, que inclui a memoria, a

criatividade e a capacidade de resolver problemas (PICARD et al., 2004).

Conforme Rosalind Picard (1997) um sistema computacional pode expressar ou possuir
emoc0Oes, além de reconhecer estados afetivos. As diferentes linhas de pesquisa e modelos
focam em uma determinada funcionalidade (reconhecer, expressar) ou na combinacao destas.
Expressar consiste em instrucdes para demonstrar emocdes a outros agentes, que podem ser
através de mudancas sonoras, imagens, atitudes, entre outros. Um sistema que simula possuir
emocBes ou estar em um determinado estado afetivo, deve ser capaz de simular um

comportamento emocional mais amplo, com diferentes expressoes afetivas.

O reconhecimento de estados afetivos é caracterizado como a tarefa de monitorar e
sensorear sinais humanos, tais como, movimentos, agdes, expressoes faciais, sinais fisioldgicos
(pressdo, pulso), aléem de dados relacionados ao comportamento de uma ou mais pessoas.
Segundo Bercht (2001) o processo pode ocorrer de baixo para cima (top down) a partir da

captura de sinais de baixo nivel e conversao destes em simbolos ou padrdes.

Estes sinais ou dados capturados podem ser denominados observaveis e podem se

originar de diferentes fontes e estratégias de coleta. Como exemplo é possivel citar dados como
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0s tempos para resolucdo da atividade, o detalhamento das solucdes, a busca por recursos que
auxiliem a elaboracéo da solugédo para o problema, que servem de base para os atributos para
determinar a motivacao nesta pesquisa.

Além da coleta de dados em sistemas computacionais, outra técnica para obter
informacdes sobre estados e fenémenos afetivos € o uso de instrumentos para autorrelato dos
participantes. Os trabalhos de Scherer e do GERG (Geneva Emotion Research Group) da
Universidade de Genebra, deram origem a um instrumento para autorrelato, denominado
Geneva Emotion Wheel (GEW), ou Roda dos Estados Afetivos (REA). A GEW tem como
propdsito medir reagdes emocionais relacionadas a eventos, objetos ou determinadas situactes
(TRAN, 2004; SACHARIN, SCHLEGEL, SCHERER, 2012).

Figura 6 — Roda dos Estados Afetivos
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Fonte: Adaptado de Sacharin, Schlegel e Scherer et al. (2012)
Em sua verséo grafica, mostrada na figura 6, os termos relacionados a diferentes familias

de emocdes sdo alinhados sistematicamente em um circulo, que apresenta na parte no eixo o
potencial de controle ou de superacdo (alto ou baixo) e no eixo horizontal a valéncia
(positiva/negativa ou prazerosa/desagradavel). Os tamanhos dos circulos e a sua proximidade

com as extremidades indica maior ou menor intensidade, quanto maior o circulo e mais proximo
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da extremidade, maior a intensidade da emoc¢&o e maior a valéncia ou o controle. Busca-se
capturar as emocdes e a intensidades destas, durante a participacdo de um individuo em uma
atividade ou enquanto este vivencia certas experiéncias, a partir de um autorrelato feito pela
prépria pessoa (SACHARIN, SCHLEGEL, SCHERER, 2012).

O questionario baseado na versdo 2 da REA foi adaptado e aplicado nos trabalhos de
Longhi (2011) e posteriormente em Santos (2016), este Gltimo com o objetivo de identificar
estados de &nimo dos participantes da pesquisa. O questionario aplicado por Santos (2016) foi
adaptado na presente tese com o objetivo de comparar o autorrelato dos estudantes com a
classificacdo adotada no modelo computacional desenvolvido. O principal objetivo foi verificar
se estudantes que apresentaram niveis mais baixos de esforco e confianca apresentavam maiores

valores associados a aspectos afetivos negativos e menores valores associados aos positivos.

Uma vez que a motivacdo foi o estado afetivo que serviu de base para este trabalho a
secdo 2.3.1 dedica-se a definir como a motivacdo é compreendida no contexto deste trabalho.
Sao exploradas também os aspectos relacionados a motivacdo intrinseca e extrinseca e como

estas influenciam os agentes envolvidos em um contexto educacional.

2.3.1 Motivacéo

Esta secdo descreve os fundamentos e modelos relacionados ao estado afetivo da
motivacdo, em uma abordagem associada a resolucdo de problemas. Na literatura é possivel
encontrar diferentes conceituagdes para a motivacdo. De acordo com Parellada e Rufini (2013,
p. 744):

A motivacdo humana é um constructo interno, complexo e multideterminado.
Diversas teorias elaboradas nos Gltimos 40 anos colocaram-se diante do desafio de
compreendé-la, explicad-la e propor estratégias para intervengdo, visando seu

incremento.

Keller (1987) estabelece uma reflex&o sobre a motivagdo em um contexto educacional,
que, segundo o autor na maioria dos casos € associada com o controle e as regras definidas na
sala de aula, o reforco na aprendizagem e nos aspectos afetivos decorrentes do processo
instrucional. Na visdo do autor, a motivacdo para compreensdo e resolucéo de problemas deve
focar em quatro elementos fundamentais: atencéo, que é pre-requisito para o aprendizado, a
relevancia, aspecto essencial para manter o foco e atencéo do aluno no problema, a confianca,

que consiste na capacidade do estudante em acreditar que é capaz e a satisfacao.

Outra perspectiva € apresentada no trabalho de Canto (2015), no qual sdo descritos 0s

principios que associam a motivagdo com a autodeterminacéo e com niveis de intensidade, que
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permitem obter indicativos crescentes de motivagdo derivados de um controle externo ou
interno (Figura 7). A teoria foi proposta por Ryan e Deci (2000) e avalia a motivac¢éo sob o
ponto de vista da regulacao, origem e relevancia do processo regulatorio.

Figura 7 - Niveis de motivacdo e autodeterminacéo
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Sem controle internas.

Fonte: Adaptado de (CANTO, 2015; RYAN, DECI, 2000)
Na Otica dos autores, a motivacéo intrinseca é uma situacdo na qual o interesse é interno

e a regulacdo é dada pela propria pessoa, sem uma necessidade maior de interferéncia externa.
A motivacao extrinseca por outro lado pode ser incremental, iniciando por um estilo regulatério
externo, composto por recompensas, puni¢fes, passando por estagios em que cresce a
capacidade do individuo de se autorregular, de perceber a importancia e relevancia dos eventos,
objetos ou atividades que estdo sendo realizadas (CANTO, 2015; RYAN, DECI, 2000).

Em um contexto educacional, estudantes que se apresentam sem motivagdo néo
percebem qualquer importancia ou ndo exibem interesse no processo de ensino. A motivacao
intrinseca ocorre quando o objeto de estudo é percebido como algo que lhe da satisfacéo
pessoal, neste caso ndo ha uma necessidade de regulacdo externa. Os demais niveis ocorrem
em situacdes em que ha uma influéncia externa, seja pelo objeto de estudo, pelo professor ou
qualquer outro fator que impacte de forma positiva ou negativa. Segundo 0s autores, punicdes,
recompensas, desafios ou a valorizagdo podem influenciar na motivacao extrinseca (RYAN e
DECI, 2000).

E possivel estabelecer uma relagdo entre a motivacio e a complexidade das tarefas que
serdo desenvolvidas pelos estudantes. Em uma abordagem definida como superficial,

estudantes podem visualizar a tarefa simplesmente como um obstaculo que deve ser vencido e,
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desta forma utilizam estratégias basicas como a simples memorizacdo. De maneira oposta, ao
aumentar a complexidade ou os requisitos de uma atividade é utilizada uma abordagem
profunda de aprendizagem o que pode levar ao aumento ou reducdo da motivacédo, de acordo

com o perfil do estudante e da percepc¢éo deste em relacdo a atividade (CANTO, 2015).

Segundo De Vicente e Pain (1998), a deteccdo do estado motivacional do aluno é
importante, por exemplo para a implementacdo de ambientes de apoio ao ensino, de Sistemas
Tutores Inteligentes (STI). Alguns exemplos de modelos propostos para identificar a motivagdo
sdo 0 ARCS (Attention, Relevance, Confidence and Satisfaction) proposto por Keller (1987) e
0 MSLQ (Motivated Strategies for Learning Quetionnaire) definido por Pintrich et al., (1991).
Além desses, tem-se 0 modelo Esfor¢o (E), Independéncia (I) e Confianca (C) (ECI), o qual foi
escolhido como base para este trabalho (BERCHT, 2001; DEL SOLDATO e DU BOULAY,
1995, 2016).

No modelo ECI, a motivacao é definida de forma pragmatica, em uma combinacéo do
esforco empreendido para o aprendizado, da confianca que o aluno demonstra em sua
habilidade de aprender ou resolver um problema em um contexto especifico com um minimo
de auxilio o que caracteriza um comportamento mais independente (DEL SOLDATO e DU
BOULAY, 1995). Na visdo dos autores, o esfor¢co pode ser medido a partir da dedicacédo e
perseveranca do estudante, e de uma andlise de como ele enfrenta dificuldades e obstaculos. A
confianca e a independéncia podem ser obtidas pela observacdo da quantidade de auxilio
demandada durante a atividade. Alunos desmotivados na maioria das situacdes ndo se esforcam
ou ndo acreditam que podem ter sucesso na resolucdo das tarefas (DU BOULAY e DEL
SOLDATO, 2016).

Para Serres (1993) apud Bercht (2001), a motivacdo esta relacionada ao esforco, a
independéncia e confianga demonstradas pelo aluno. O esfor¢o é um indicativo de motivacdo
intrinseca e a sua utilizacdo na maioria dos casos é mais indicada do que outros aspectos, como
o0 desempenho, por exemplo (DEL SOLDATO e DU BOULAY, 1995). Uma revisdo do modelo
foi descrita pelos autores em (DU BOULAY e DEL SOLDATO, 2016).

Considerando uma perspectiva pedagogica, é possivel utilizar sistemas computacionais
que capturem informagfes sobre o comportamento do aluno, tais como o nimero de erros
cometidos em uma atividade, o tempo de dedicado a tarefa, ou ainda 0 nimero de tentativas
para resolver o problema (LONGHI, BEHAR e BERCHT, 2010; lepsen, 2013). As estratégias
de coleta de dados podem combinar indicadores oriundos de coletas automaticas com

informacdes observadas e registradas manualmente por um professor ou pesquisador.
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Entre as pesquisas que visam identificar os aspectos essenciais para identificar a
motivacdo na resolucdo de problemas, € possivel citar o trabalho desenvolvido por
Dundunmaya, Banawan e Rodrigo (2018). Entre as variaveis usadas no estudo para medir a
persisténcia, destacam-se as relacionadas aos tempos associados a tutoria, explanacdes sobre o
problema, leitura de dicas ou ainda quantidade de dicas requisitadas. O trabalho citado sera
descrito com detalhes na secédo 2.5, pois a partir dele foi possivel estabelecer uma relagdo entre

0s tempos e quantidades de acessos a persisténcia e por consequéncia ao esforco do estudante.

No contexto da investigagdo descrita nesta tese, a motivacéo foi definida como uma
combinacdo dos fatores de esforco, confianca e independéncia, seguindo a definicdo de Del
soldato e Du boulay (1995, 2016). Sdo adotados ainda os principios da motivacdo extrinseca e
da autodeterminacdo, que € importante para que o0s estudantes sejam capazes de resolver 0s
problemas propostos.(RYAN e DECI, 2000; CANTO, 2015).

A utilizagcdo do modelo ECI neste trabalho se deveu a simplicidade do mesmo, a
possibilidade de trabalhar com diferentes fatores, como esforgo e confianca e principalmente
pela ideia de associar a motivacdo a um conjunto de dados coletados durante a realizacao das
atividades. Outro aspecto importante é que os indicadores descritos por Del Soldato e Du
Boulay (1995) séo claros e ndo dependem de uma autoavaliagéo do estudante, pois podem ser

coletados durante a interacdo com um sistema computacional de apoio ao ensino.

O ECI (Esforco, Confianca e Independéncia) foi escolhido também por permitir uma
analise da motivacdo com base em trés fatores que podem ser considerados essenciais no
aprendizado de programacéo. O esfor¢o para compreender um problema e elaborar uma solugéo
influi diretamente no desempenho do estudante. Além disso problemas relacionados a
confianca e independéncia do aluno podem fazer com que este ndo se sinta seguro para realizar
uma tarefa e desta forma impactar na motiva¢do como um todo. Cabe ressaltar que dentre 0s
fatores que compde o modelo, apenas o esforco e a confianga foram representados no modelo,
uma vez que as variaveis que determinam a confianca podem indicar indiretamente também a

indpendécia.

2.4 Técnicas computacionais de apoio

Nesta secdo serdo apresentadas as técnicas computacionais e algoritmos que servirdo de
apoio na elaboracdo do modelo computacional para o reconhecimento da motivacdo dos
estudantes, durante a resolucéo das atividades. As referidas técnicas estdo relacionadas a uma

area que tem despertado crescente interesse em pesquisas na area da educacéo, & mineragao de
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dados educacionais. Inicialmente serdo apresentados os fundamentos da descoberta de
conhecimento e a seguir serdo detalhados os conceitos e técnicas utilizadas.

2.4.1 Descoberta de conhecimento em bases de dados

Com o aumento no volume de dados armazenados e as possibilidades cada vez maiores
para a coleta destes dados, tecnologias que tem como objetivo extrair conhecimento e padrdes
a partir destes dados tem gerado um interesse cada vez maior. O processo denominado KDD
(Knowledge Discovery in Database) congrega uma série de passos e etapas que visam obter
conhecimento analisando um conjunto de dados. A Mineracdo de Dados ou Data Mining pode
ser considerada parte deste processo. Esta secdo apresenta 0s conceitos basicos sobre a

mineracgdo de dados e os principios fundamentais da sua aplicacdo na area educacional.

Descoberta de conhecimento em bases de dados € o processo de identificar padrdes que
sejam validos, novos e, potencialmente (teis e compreensiveis, com o objetivo de compreender
um problema ou contribuir com a tomada de decisdo em diferentes contextos (FAYADD,
PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH. 1996). O processo de KDD ¢ interativo e iterativo,
envolve diversas etapas e decisfes feitas pelo usuario. Para se ter uma visdo do processo,

destaca-se as etapas na figura 8.

Figura 8 — Etapas do processo de descoberta de conhecimento
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Fonte: (FAYADD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996)
Existem diversas atividades que ocorrem antes da aplicacdo da mineracdo dados,

propriamente dita. Um processo cuidadoso de coleta de dados ou a sele¢do dos registros (1)
adequados a partir dos dados disponiveis € a etapa inicial do processo. Torna-se importante
selecionar um conjunto de dados, pertencentes a um dominio, para que, a partir de um critério

definido pelo especialista do dominio, possa ser analisado.
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O pré-processamento (2) na maioria dos casos é composto de atividades que tem como
objetivo preparar os dados para a etapa de mineracdo. A limpeza dos dados tem o intuito de
melhorar a completude, acuracidade e integridade dos dados coletados. Na transformacéo (3),
os dados podem se tornar numéricos ou categoéricos, dependendo do algoritmo que sera
utilizado. Codificar os dados de forma numérica ou categérica €, muitas vezes essencial para
que os algoritmos da etapa seguinte possam ser aplicados (DA SILVA, PERES e
BOSCARIOLI, 2017). Um exemplo de categorizacdo nesta pesquisa se deu com o tempo de
duracdo de uma tarefa executada por um estudante, que pode foi categorizado como alto, médio

ou baixo.

A mineracdo de dados (4) é a etapa na qual ocorre a descoberta de novas relacbes, com
a utilizacdo de métodos de Inteligéncia Artificial, através de uma andlise sistemética e exaustiva
sobre os registros. Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) as a¢Ges consistem na
aplicacdo de algoritmos especificos, que extraem padrbes ou relacionamentos entre variaveis
ou atributos. As tendéncias e relacionamentos identificados, em sua maioria encontram-se
ocultos nos registros e a sua deteccdo por seres humanos é uma tarefa complexa. Varios autores
(HAN e KAMBER, 2011; RUSSEL e NORVIG, 2013) propde uma classificacdo para 0s
métodos e tarefas tipicas executadas nesta fase:

e Classificagdo: busca-se encontrar um modelo ou funcdo que associe conjuntos de
registros a rotulos categoricos pré-definidos, ou classes. Apds o0 processo de
aprendizado, o0 modelo pode ser aplicado a novos registros de forma a prever a
classe em que tais registros se enquadram.

e Predicdo: modelos usados para predizer o valor de um atributo, que foi perdido ou
é desconhecido, a partir dos dados dos demais atributos.

e Clusterizacdo ou analise de agrupamento: também chamada de classificacdo nédo
supervisionada. E considerada uma abordagem descritiva, enquanto a classificagio
supervisionada € definida como preditiva (HAN e KAMBER, 2011). Os
agrupamentos na maioria dos casos sdo baseados na andlise da similaridade ou em
modelos probabilisticos. A analise de cluster tem como objetivo verificar a
existéncia de grupos em um conjunto de dados, e em caso de sua existéncia,
determinar quais as suas caracteristicas (FUHR, 2015).

e Analise de afinidades ou associacdo: possibilita a identificacdo de caracteristicas
comuns entre atributos. Permite reconhecer padrdes da ocorréncia de determinados

eventos nos dados em andlise, visando determinar possiveis fatos que ocorrem
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simultaneamente com uma grande probabilidade (co-ocorréncia) ou quais itens de

uma massa de dados estdo presentes juntos com uma certa chance (correlacéo).

Sob a oOtica do processo de aprendizado, observa-se duas abordagens distintas, a
supervisionada e ndo supervisionada (HAN e KAMBER, 2011). Métodos supervisionados
requerem a definicdo prévia de classes, um atributo que defina a qual classe pertence cada
entrada. Neste caso, o algoritmo aprende a classificar de acordo com a classe indicada e 0s
novos registros sdo classificados conforme o aprendizado. Técnicas ndo supervisionadas nao
possuem uma classe pré-determinada e a defini¢do de relagdes ou associa¢des entre as entradas

¢ feita a partir dos dados, valores dos atributos submetidos ao processo de mineracao.

Em muitos contextos, sdo utilizados métodos ndo supervisionados com o intuito de
explorar um conjunto de dados, analisando possiveis relacbes entre as entradas, para,
posteriormente obter e validar um modelo para classificacdo supervisionada. Algoritmos
baseados em agrupamento ou regras de associacdo podem ser usados na fase exploratoria que
busca possiveis relacdes entre os atributos. Posteriormente as técnicas supervisionadas s&o
aplicadas para comprovar a viabilidade de reconhecer de forma automatica a classe ou as

relacdes entre os atributos.

Considerando que este trabalho propde a utilizacdo de mineracdo de dados em um
contexto educacional, a seguir serdo descritos os fundamentos e conceitos relacionados a area
de pesquisa denominada Mineracgédo de Dados Educacionais. As técnicas de mineracao de dados
serdo utilizadas na elaboracdo do modelo afetivo do estudante, com o objetivo de estabelecer
relacOes entre as variaveis que indicam o comportamento do estudante. Técnicas baseadas em
classificacdo pemitirdo a definicdo de um modelo para reconhecimento automatico dos niveis
de esforco, confianca e independéncia. No capitulo 5 serdo detalhadas as técnicas aplicadas

nesta pesquisa e a importancia de cada uma delas para o reconhecimento da motivacao.

2.4.2 Mineracdo de dados educacionais

A mineracdo de dados educacionais ou Educational Data Mining (EDM) é definida por
Romero e Ventura (2010) como um campo de pesquisa emergente e multidisciplinar que se
utiliza de técnicas de mineracdo de dados para explorar dados que se originam de um contexto
educacional. O objetivo principal é analisar estes dados para apoiar educadores no processo de

ensino e aprendizagem, além de tentar resolver problemas tradicionais na area da educacao.

Compreender os estudantes, a forma como aprendem, os fatores que influenciam a
aprendizagem, o0s impactos de uma determinada abordagem instrucional, estdo entre as

aplicacdes ou contextos em que a EDM ¢ utilizada. Além destes, observa-se que em outras
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situacOes pode-se utilizar as técnicas para inferir se o aluno esta desmotivado, confuso, o que
permite adequar o ambiente ou os métodos empregados (BAKER, ISOTANI e CARVALHO,
2011).

A mineracdo de dados pode ser utilizada nos seguintes contextos educacionais
(ROMERO e VENTURA, 2010):

e Educacéo presencial: onde ocorre a transmissdo de conteddo ou desenvolvimento
de habilidades, de forma presencial, face a face. Técnicas podem ser aplicadas para
analisar aspectos comportamentais ou a performance dos estudantes, entre outros
fatores.

e Educacdo a distancia: neste modelo pode-se utilizar dados de logs e bases de dados
coletados durante as a¢des dos estudantes no ambiente. Analise da colaboracéo, da
comunicagédo pode contribuir para melhorar o processo.

e Sistemas de tutores inteligentes ou sistemas de ensino adaptativos: técnicas podem
ser utilizadas para adaptar o sistema, para moldar o comportamento do tutor, de
acordo com o contexto do estudante. A partir dos dados da interacdo, € possivel,

por exemplo, sugerir outros exercicios, gerar alertas, entre outras agdes.

A utilizacdo de abordagens hibridas, que combinam ensino presencial, com recursos e
ferramentas online, além de sistemas de apoio que reconhegam o contexto do estudante é uma
justificativa para o uso da mineragéo de dados no contexto educacional. Educadores podem se
utilizar das suas observacdes e percepcOes, apoiadas em ferramentas de coleta e analise de
dados para rever as estratégias de ensino adotadas, bem como, reconhecer estudantes que

apresentam dificuldades de aprendizado.

Outra area de pesquisa considerada emergente € a denominada Learning Analytics (LA)
ou Analiticas de Aprendizagem, em portugués. Assim como na mineracdo de dados
educacionais, na LA as atividades estdo associadas a coleta e anélise de dados relacionados ao
contexto dos estudantes, tendo como objetivo principal melhorar o processo de ensino e
aprendizagem (MOISSA, GASPARINI e KEMCZINKSKI, 2015).

Analisando as duas areas percebe-se que em ambas 0 processo é Composto por uma serie
de etapas, que iniciam pela coleta, seguida do pré-processamento dos dados, passando pela
anélise com o apoio de algoritmos tradicionais de mineragcdo de dados, culminando com um
pos-processamento. Segundo Chatti (2012), LA consiste em um processo ciclico, no qual as

analises sdo seguidas de intervengdes com a participacdo ativa de pessoas, especialmente
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professores e alunos, enquanto EDM apresenta um processo sequencial, que se encerra em

determinado momento.

Levantamento realizado por Moissa, Gasparini e Kemczinkski (2015) discute e
corrobora com a afirmacdo de Baker e Inventado (2014), segundo a qual a mineragéo de
relacGes e baseada em modelos é mais comum em EDM, enquanto, LA apresenta um ndmero
maior de trabalhos associados a analise de textos e ao processamento de linguagem natural. O
trabalho descrito nesta pesquisa se insere no campo de pesquisa da EDM, uma vez que a
mineragdo de dados é usada em determinado periodo de tempo para desenvolvimento de um
modelo computacional. Além disso as técnicas empregadas neste trabalho sdo mais comuns em
EDM.

Uma categorizacdo das técnicas mais comuns em EDM ¢ apresentada em (BAKER,
ISOTANI e CARVALHO, 2011). Dentre as categorias destacam-se a predi¢do, agrupamento e
a mineracdo de relacfes. Na predicdo, os métodos mais comuns estéo relacionados a tarefa de
classificacdo supervisionada, enquanto na mineracdo de relac6es, pode-se citar a mineragéo de

regras de associacao.

Na mineracdo de regras de associacdo, a meta é encontrar regras do tipo Se-Entdo que
indiguem casos nos quais um determinado conjunto de valores de atributos estd associado a
ocorréncia de um ou mais valores de outro atributo (BAKER e INVENTADO, 2014). Seria
possivel, por exemplo, obter padrdes de comportamento associados a uma melhor performance
em uma disciplina, o que contribuiria para assessorar alunos com dificuldades de aprendizado.
Outra possibilidade de aplicacdo é associar dados coletados ao estado afetivo do estudante,
como observa-se no trabalho de lepsen (2013), onde o engajamento foi relacionado ao nimero

de compilacdes e erros durante a elaboracdo de programas.

No presente trabalho técnicas para mineracao de regras foram usadas com o objetivo de
encontrar relac@es entre os atributos utilizados no reconhecimento da motivacdo. Estas relacdes
foram consideradas na construcdo das redes, especialmente na arquitetura das RB criadas. O
presente trabalho segue ainda a abordagem apresentada em Silva et al. (2016), que aplicou
mineracdo de dados em dados de atividades, contrapondo o que os autores definem como viséo

holistica, a qual permite apenas analise em nivel de disciplina ou de curso.

No trabalho os autores (SILVA et al, 2016) demonstram que a orientagdo por atividade
contribui para acompanhar a interagdo constante dos estudantes e para monitorar desenvolver

acOes pontuais durante o desenvolvimento das tarefas. Entre os objetivos do estudo estédo a
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definicdo de modelos para acompanhar e predizer o desempenho dos estudantes nas diferentes
atividades em um curso de p6s-graduacéo.

2.4.2.1 Aprendizado probabilistico

O estudo e calculo de probabilidades teve origem em tempos remotos e foi tema de
diversos trabalhos desenvolvidos por pensadores como Blaise Pascal (1623-1662),
especialmente em problemas relacionados a apostas e jogos de azar. A definigdo, por exemplo,
da probabilidade de uma bola branca ou preta ser sorteada a partir do nimero total de bolas

brancas ou pretas era algo relativamente simples e de facil determinacao.

Ao longo dos anos o raciocinio inverso passou a ser estudado, como por exemplo, o que
é possivel inferir sobre as bolas na urna quando se conhece as que foram sorteadas? Neste caso
busca-se inferir qual a probabilidade de um determinado evento ou sintoma, dado que se
conhece o resultado ou a consequéncia. Um dos teoremas de probabilidade mais importantes
foi formulado por Thomas Bayes (1702-1761). O matematico propés uma regra para calcular a
probabilidade de determinados eventos ocorrerem dada a relagdo com outros eventos ou
condicdes. A equacdo geral que representa o teorema de Bayes é (RUSSEL, NORVIG, 2013):

P(A|B) = P(B|A) P(A)
P(B)

Neste caso, P(A) e P(B) séo as probabilidades a priori de B e A ocorrerem, P(A|B) é a
probabilidade de A, condicionada a B, ou seja, a chance de A ocorrer, dado que B ocorre.
Analogamente, P(B|A) € a probabilidade de B ocorrer, considerando que A ocorreu. O principal
objetivo do teorema proposto é possibilitar a determinacdo das probabilidades em situaces que
se conhece um dos eventos ou condi¢Ges e a probabilidade destes ocorrerem (RUSSEL,
NORVIG, 2013).

Considerando um conjunto de varidveis ou eventos, é possivel calcular a distribuicao
conjunta ou total usando o produto das probabilidades condicionais. A equagéo para determinar
esta distribuicéo é:

P(B)= > P(B/ A)P(A)
A equacdo permite determinar a probabilidade de uma varidvel (B) a partir da
multiplicacdo das probabilidades condicionais associadas as demais variaveis (Al, A2..An).
Para isso é necessario determinar a relacdo entre as varidveis, ou seja, identificar quais os

atributos que influenciam a probabilidade B.
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2.4.2.2 Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas (RB) sdo uma das estratégias mais usadas para representacao do
raciocinio probabilistico, para a representacdo de conhecimento e informac6es probabilisticas
permeadas pela incerteza (FLORES e BARONE, 2003). Representada por uma rede semantica,
com um grafo orientado aciclico (DAG), no qual os nds representam probabilidades associadas

a variaveis do problema, estas podendo ser discretas ou continuas.

Sob a 6tica matematica, uma RB é uma representacdo da conjuncédo das probabilidades
relacionadas a um determinado problema. A partir das formulas mostradas anteriormente e do
desenho da rede, é possivel calcular a probabilidade de um evento ou atributo a partir do
conhecimento de probabilidades a priori e outras informacdes adicionais, como as
probabilidades condicionais (LONGHI, 2011).

Computacionalmente pode ser considerada uma estrutura de dados que representa
dependéncias entre variaveis, além de uma distribuicdo de probabilidades associadas a elas. O
grafo possui diversos nos, que representam as variaveis do problema e armazenam informacGes
sobre as probabilidades (LONGHI, 2011). As arestas que ligam os nds, representam uma
precedéncia, ou influéncia causal entre os nodos (variaveis do problema). As precedéncias dos
nodos pais em relacdo aos filhos determina uma distribuicdo de uma probabilidade (P), gerando
uma quantificacdo da influéncia dos pais em cada um dos filhos (LONGHI, 2011). Quando um
nodo ndo possui nenhuma aresta chegando nele é considerado condicionalmente independente,

ou seja, ndo existem influéncias de outros atributos sobre ele.

Figura 9 — Exemplo de Rede Bayesiana para diagndstico de hepatite
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Fonte: Adaptado de Flores e Barone (2003)
A figura 9 mostra um exemplo de RB com trés nodos (Febre, Ictericia e Hepatite). O

nodo da hepatite € condicionalmente dependente de febre e ictericia, enquanto estas séo
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independentes. A tabela de probabilidades condicionais (TPC ou CPT) é um componente
fundamental em uma RB, pois indica as probabilidades associadas a todas as combinacgdes dos

valores dos pais, com os valores possiveis para a variavel filha.

No exemplo, as varidveis febre e ictericia estdo associadas as tabelas de estados que
indicam as probabilidades destas a priori, enquanto a variavel hepatite esta associada a uma
tabela (CPT) que mostra a distribuicdo das probabilidades de acordo com os pais (febre e
ictericia). E possivel observar que a chance de uma pessoa ter hepatite nos casos em que ela
tem febre (=Sim) e ictericia (=Sim) é de 95% e apenas 5% de ndo ter a doenca. J& no caso de
ter febre e ndo ictericia a chance cai para 20%. A rede contribui para a percep¢do de que o
atributo ictericia é o que mais impacta na probabilidade de hepatite. (FLORES e BARONE,
2003).

Outro aspecto importante é a densidade da rede, que é determinada pelo numero de
nodos que pode influenciar cada nodo. O tamanho da tabela de probabilidades esta relacionado
ao numero de valores dos atributos e o numero de nés que impactam em um né especifico. No
exemplo da figura 9, o calculo seria 2*2"2=8, considerando que todos os atributos possuem 2
valores possiveis. A construcdo de redes mais complexas com um grande nimero de valores ou
dependéncias pode dificultar o inviabilizar o aprendizado ou a especificacdo direta das
probabilidades.

Redes bayesianas podem ser elaboradas de duas maneiras distintas. A primeira é a
construcdo e a determinacdo das probabilidades, de acordo com o conhecimento de um
especialista. Esta estratégia é denominada de modelo classico que envolve um especialista
humano. O processo de aquisicdo de conhecimento, é a etapa que consiste em obter do
especialista 0 conhecimento necessario para representar 0s componentes qualitativo e
quantitativo da rede. A obtencdo das probabilidades permite expressar o componente
quantitativo, enquanto a definigdo das relacdes entre as varidveis se constitui na representacao
qualitativa da rede (JUNIOR, WILGES e NASSAR, 2014).

Em muitas situacOes este processo manual pode ser demorado, custoso e complexo.
Podem existir dados incompletos ou desconhecidos, o que pode dificultar muito a construcéo
da rede. Em outras situacgdes o especialista acredita que exista uma alta ou baixa probabilidade
associada & determinadas condi¢Bes, mas ndo consegue quantificar as mesmas (JUNIOR,
WILGES e NASSAR, 2014). Os aspectos qualitativos, na maioria das situacbes sdo mais
conhecidos ou facilmente expressados, pois a relagéo de influéncia entre determinados atributos

é perceptivel, embora seja dificil de quantificar.
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Outro modelo para elaboracdo de uma RB é a aprendizagem usando um conjunto de
dados sobre os quais séo aplicados algoritmos de Machine Learning. No processo pode ocorrer
tanto o aprendizado da estrutura da rede, quanto dos parametros ou probabilidades associadas
as entradas. A aprendizagem da estrutura da rede identifica as dependéncias entre os atributos
e a direcdo da causalidade Se a estrutura da rede for pré-definida, a principal atividade no
treinamento é obter a tabela de probabilidades, usadas na classificacdo dos casos de entrada
(Vier, Glutz e Jacques, 2015).

As etapas gerais para o desenvolvimento de uma RB séo:

e Selecionar o conjunto de atributos ou varidveis que sejam suficientes para descrever
0 problema.

e Transformar cada variavel em um nodo, adicionando este na rede.

e Definir os valores possiveis para cada nodo (variavel)

e Determinar (ou aprender) as associacfes entre os nodos, os pais de cada atributo
dependente.

e Determinar (ou aprender) as tabelas de probabilidades associadas a cada nodo

dependente.

Figura 10 — Rede Bayesiana para prever desempenho de estudantes
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Fonte: (JUNIOR, WILGES e NASSAR, 2014)
Pesquisas relacionando Redes Bayesianas e o reconhecimento de emog¢6es ou estados

afetivos na area da educacdo podem ser encontrados, sendo um dos mais relevantes, o trabalho
desenvolvido por Magali Longhi (LONGHI, 2011; LONGHI, BEHAR e BERCHT, 2010). Os
principais objetivos foram a identificacdo dos estados de &nimo dos estudantes, dotando um
AVEA de recursos para identificacdo dos mesmos. Fatores de comportamento e personalidade
foram utilizados pela rede para mapear o estado afetivo exibido pelo estudante. A aplicacdo de
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Redes Bayesianas no aprendizado de programacdo pode ser observada no trabalho
desenvolvido por Vier, Glutz e Jaques (2015).

A figura 10 mostra uma rede que visa prever o desempenho de estudantes (JUNIOR,
WILGES e NASSAR, 2014). E possivel visualizar uma variavel que é a classe (desempenho)
e os demais atributos, dependentes, que indicam nivel, assunto e tipo de atividade. Segundo os
autores, a representacao permitiu identificar falhas na elaboracéo das questdes e nas avaliacdes

propostas.

2.4.2.3 Classificador Naive Bayes

O Naive Bayes pode ser considerado como um classificador bayesiano simplificado que
utiliza também os fundamentos bayesianos, mas que, diferentemente das RB desconsidera as
relacBes entre os atributos. O termo naive (ingénuo) deriva do fato de que o método acredita
que todos os atributos sdo condicionalmente independentes, 0 que em muitos contextos ndo
ocorre (CHAKRABARTY, 2002).

Embora utilize uma premissa simplista e ingénua, € um dos classificadores mais
utilizados, tendo obtido um excelente desempenho em diferentes tarefas de classificagdo. Alem
disso é computacionalmente barato por ndo exigir um grande poder de processamento, uma vez
gue mantém somente informagcfes numéricas e contagens de frequéncias. O processo de
treinamento consiste basicamente em determinar as probabilidades de cada valor em relacéo a
uma determinada classe e no célculo de qual a combinacao ou distribuicdo de valores que possui
0 maior valor.

Tabela 2 - Exemplo do método Naive Bayes

Faltas Atividades ndo entregues Desistente
Muitas Muitas S
Muitas Poucas S
Poucas Muitas S
Muitas Muitas S
Muitas Poucas N
Muitas Muitas N
Poucas Poucas N
Poucas Poucas N
Poucas Muitas N
Muitas Poucas N
Poucas Poucas N

Fonte: Elaborado pelo autor
A tabela 2, apresenta um um conjunto de dados relacionados a um exemplo hipotético,

que permite inferir se aluno ir& desistir em uma disciplina, enquanto na tabela 3 é possivel

visualizar a distribuicdo dos valores de cada atributo em relagdo aos valores (S/N) do atributo
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que indica a desisténcia. Tomando por base os casos em que desistente € igual a N, a variavel
que representa as faltas, apresenta 2 ocorréncias para muitas, 5 para com o valor que indica
poucas faltas. Ja nos casos em que ocorreu desisténcia, hd uma predominancia da categoria que

indica muitas faltas (3/4).

Tabela 3 — Distribuicdo dos valores

Faltas Atividades Desistente
nao entregues
Desistente | S | N | Desistente | S | N S N
Muitas 313 Muitas 3| 2 4 7
Poucas 1|4 Poucas 1] 5

Fonte: Elaborado pelo autor
As probabilidades sdo usadas para determinar a classe de novas entradas, como no caso

de um registro de um estudante que esta com muitas faltas e muitas atividades ndo entregues.
A probabilidade de cada uma das classes para a desisténcia seria dada pelas formulas:
e Sim =3/4x 3/4=0,562.
e Nao= 2/7x3/7=0,122.
A normalizacdo dos valores obtidos pode ser obtida pela divisdo do valor obtido na
ocorréncia pela soma das ocorréncias, usando as seguintes formulas:
e Sim =0,562/(0,562+0,122) = 82,12%.
e Nao =0,122/(0,562+0,122) =17,88 %
Conclui-se neste caso que existe maior probabilidade (82,12%) de um estudante desistir,
portanto, a entrada é classificada na classe sim, ou seja, o classificador indica que neste caso o
aluno ira desistir. A saida do Naive Bayes é simplesmente a classe, ndo existindo uma definicao

sobre a probabilidade maior ou menor de ocorrer uma determinada classe.

2.4.2.4 Regras de associacao

Em muitos contextos, ndo é possivel efetuar uma classificacéo supervisionada pela falta
de atributos de classe ou pelo fato de que o objetivo € descobrir relacbes entre atributos. Neste
caso é necessario empregar métodos exploratérios, usados para descrever os dados, para
encontrar informac@es Uteis que, devido ao grande volume dos dados passam despercebidas na
anélise humana.

Os métodos baseados na andlise de associacdo se constituem em ferramentas
importantes e Uteis para descobrir relacionamentos em grandes conjuntos de dados (TAN,
STEINBACH e KUMAR, 2009). Os relacionamentos sao representados na forma de regras de

associacao, que representam itens do tipo A—B (se A entdo B) que aparecem com frequéncia
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nos dados de entrada. Neste exemplo, A é definido como o antecedente, ou condicdo e B ¢
chamado de consequente da regra.

Um dos exemplos mais citados na literatura € conhecido como “transagdes de cestas de
compras”, na qual s3o registrados os produtos que cada cliente levou em uma compra (TAN,
STEINBACH e KUMAR, 2009). A descoberta de que clientes que compram fraldas também
compram cerveja ilustra um conhecimento oculto e inesperado que foi percebido somente com

a aplicacdo de métodos para extracdo de regras.

Um dos algoritmos mais utilizados para extracdo de regras é o Apriori. O método
descrito por Tan, Steinbach e Kumar (2009), utiliza a seguinte premissa: se um conjunto de
itens é frequente, entdo todos os seus subconjuntos também deverdo ser frequentes. Por
exemplo, se {a, b, c} é um conjunto de itens que aparecem com frequéncia nos dados, transacdes
que contém {a, b, c} devem conter seus subconjuntos {a, b}, {a, c}, {b, c}. O algoritmo inicia
buscando os itens que aparecem com frequéncia em determinada fracdo das transacdes e apds
gerar um conjunto de itens candidatos, percorre as transacdes para mediar a frequéncia de cada

um.

A qualidade ou peso de uma regra pode ser medida ou avaliada usando duas métricas
principais: o suporte e a confianca. O suporte indica a frequéncia na qual uma regra é aplicada
em um determinado conjunto de dados, ou seja, 0 percentual de registros que possuem 0s itens
A e B combinados. A confianca permite inferir a frequéncia na qual os itens B aparecem nas
transagBes que contém A, em outras palavras nas transacfes que possuem A, o percentual que
também possui B (SILVA, CRUZ e SILVA, 2014).

2.4.2.,5 Agrupamento

Assim como ocorre na analise de associa¢do, os métodos de agrupamento sdo
considerados exploratdrios e descritivos, ou seja, sao utilizados para descrever um conjunto de
dados, encontrar relagBes entre 0s mesmos. Tan, Steinbach, Kumar (2009) definem a analise de
grupos como uma tarefa que divide o conjunto de entradas em grupos, capturando a estrutura

ou organizacdo dos dados.

Na maioria dos casos 0 agrupamento permite compreender os dados, obter classes ou
grupos que possuem caracteristicas comuns. Em muitos casos o agrupamento € usado para obter
valores de atributos que caracterizem classes, neste caso, 0s valores representam uma ou mais
entradas que representam conjuntos de registros (TAN, STEINBACH e KUMAR, 2009).

Um dos algoritmos para agrupamento mais conhecido € o K-means, que é baseado no
conceito de centroide (TAN, STEINBACH e KUMAR, 2009). O centroide pode ser definido
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como a representacdo de um ponto no espago que caracteriza um grupo de dados. O método
inicia pela definicdo de um conjunto (K) de centroides iniciais, sendo K o nimero de grupos
escolhido pelo usuario. Cada entrada € associada a um centroide mais proximo, a partir de um
calculo de proximidade, normalmente usando uma métrica como a distancia Euclidiana (Lz).
Ao final do processo espera-se que 0s centroides representem os diferentes grupos e a
similaridade existente entre os dados de entrada.

2.4.3 Avaliacéo de classificadores

Ao aplicar um método de classificacdo supervisionada é necessario avaliar o modelo
obtido para verificar se apresenta um desempenho aceitavel e se 0 mesmo pode ser utilizado
para classificar novas entradas, ndo utilizadas no treinamento. Os resultados do processo de
treinamento na maioria dos casos incluem uma matriz de confusdo, semelhante & mostrada na
tabela 4.

Tabela 4 — Matriz de confusdo

Classes Classe verdadeira P Classe verdadeira N
Classe prevista P TP FP
Classe prevista N FN TN

Fonte: Adaptado de Witten e Frank (2005)

A classe prevista é o rdtulo atribuido & cada entrada nos dados de treinamento, por
exemplo, se uma entrada foi classificada com o valor positivo, espera-se que o algoritmo apds
o0 treinamento seja capaz de classificar a mesma desta forma. Os verdadeiros positivos (TP) sdo
valores que foram definidos como positivos nas entradas e classificados desta forma pelo
algoritmo. Os falsos negativos (FN) sdo os positivos classificados pelo algoritmo como
negativos. Falsos positivos (FP) sdo valores negativos, que o método classificou como positivos
e, por fim, os verdadeiros negativos (TN) sdo os negativos classificados corretamente como
negativos. (WITTEN e FRANK, 2005).

A partir da matriz de confusdo é possivel definir diversas métricas para analise dos
resultados e do desempenho do classificador.

e Revocacdo (Recall) ou TPR (True Positive Rate): descreve a por¢do que foi

classificada corretamente como exemplos positivos, TP/(TP+FN). E definida por

alguns autores pelo termo “sensibilidade”. E o caso de prever como positivos, 0s

que realmente s&o positivos.
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Specificity (SPEC) ou TNR (True Negative Rate): porcdo que foi classificada
corretamente como exemplo negativo. Capacidade do sistema de identificar
claramente os que sdo negativos (N), por exemplo.

Precisdo (Precision): propor¢cdo de exemplos positivos que foram classificados
corretamente: TP/(TP+FP), considerando o total que foi classificado pelo método
como positivo.

Medida-F (F-Measure): as medidas precisdo e revocagdo podem ser enganosas
quando examinadas separadamente. Uma precisdo elevada geralmente significa
sacrificar a revocacdo e vice-versa. A medida F indica um possivel ponto de
equilibrio, (2* (precisdo*revocacdo)) / precisao+revocacao.

Acurécia (Accuracy): porcentagem de amostras positivas e negativas classificadas
corretamente sobre a soma de amostras positivas e negativas, ou seja, trata-se da
proporcao de classificagdes corretas: (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN).

ROC (Receiver Operating Characteristic Curve): medida e grafico que demonstra
a relacdo entre TPR e TNR. Usa um espago continuo e uma curva. Quanto mais

préximo da margem superior esquerda € o ponto de corte, melhor.

Figura 11 — Métricas para avaliacdo de um classificador
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Fonte: Elaborado pelo autor

Apds aplicar o método é necessario avaliar as métricas em conjunto para verificar se o

modelo € robusto e consistente e se 0 mesmo pode ser utilizado para classificar novos dados,

casos reais. Embora seja uma das medidas mais importantes, a acuracia sozinha nao é suficiente.

Em alguns casos 0 método apresenta boa acuracidade, mas apresenta uma curva ROC ou uma
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precisdo ruim para um dos valores de classe, por exemplo. A figura 11 mostra os resultados

das métricas apds a aplicacdo de um classificador.

2.4.4 Ferramentas para mineracédo de dados

A investigacdo e o desenvolvimento de ferramentas para aplicacdo de mineracdo de
dados em diferentes problemas ndo é uma preocupacdo recente. E possivel encontrar varias
suites, compostas por diferentes algoritmos, suportando os mais variados métodos. Entre estas
ferramentas estéo os softwares Weka e Netica, que serdo descritos a seguir.

2.4.4.1 Weka

O Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma ferramenta
desenvolvida na Universidade de Waikato na Nova Zelandia, tendo sido implementada na
linguagem Java, sendo um produto gratuito, de codigo aberto e possuindo diversos algoritmos
para a execucdo de suas tarefas. A mesma possui uma interface grafica, denominada Explorer,
que engloba as etapas de pré-processamentos, processamento e pos-processamento. Estdo
disponiveis diversos métodos de associagdo, classificacdo e clusterizagdo. A inclusdo ou
remocdo de novos métodos pode ser realizada de forma simples e rdpida, o que torna a
ferramenta customizavel e expansivel. (RUSSEL e MARKOV, 2017).

Figura 12 — Exemplo de arquivo no formato arff

@Brelation dados_esforco_atiwvidade

Battribute Classe tp prob { BAINO,MEDIC,ALTC }

Batccributce Classe_tp hip { BAIXO, MEDIO,ALTO }

Bacttcributce Classe_prop_ph { PROPORCICNAL, DESPROPCOCRCICHATL. }
Battribute Classe_cod { BATXOC, ATLTO, MEDIOC 3

Bactcribuce Wisualizou pseudo { 5,M }

Bactcributce Classe_detalhe prob { MEDIC, ALTO, BATXC )
Battribute Classe detalhe hip { BATHC,ALTO,MEDIO }
Battribute Nivel compreensac { MEDIOC, ALTO, BATXO }
Battribute Executou { H,5 }

Batccributce Nivel esforco { BAIXO,ALTO }

@data
BATHC, BATHC, PROPCRCICHAL, BATHC, 5, MEDIC, BATHO, MEDTIO, H, BATIXO
MEDIO,MEDIC, PROPCRCICHAL, ALTO, N, ALTO, ALTC, ALTO, 5, ALTO

Fonte: Elaborado pelo autor
O Weka suporta a manipulacdo de arquivos do tipo Attribute-Relation File Format
(ARFF), baseados no formato ASCII (American Standard Code for Information Interchange),
no qual sdo definidos os atributos e seus valores. Um exemplo arquivo no formato arff é
mostrado na figura 12. Inicialmente é definido o nome da relacéo e na sequéncia os atributos,
com 0s possiveis valores. Os dados que serdo usados no treinamento sdo relacionados apos a

tag @data.
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Os resultados podem ser exibidos sob a forma de histogramas, modelos gréaficos de redes
neurais, além da estrutura hierdrquica de arvores de decisdo (RUSSEL e MARKOV, 2017).
Versdes mais recentes permitem a conexao direta a bancos de dados, ou arquivos em formato
XLS, entre outros formatos. Um dos pontos negativos é a limitacdo do volume de dados que
pode ser manipulado, que é limitado a capacidade de memaria principal.

Figura 13 — Interface de pré-processamento da ferramenta Weka
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Fonte: Elaborado pelo autor
A tela para o pré-processamento, mostrada na figura 13 permite selecionar um arquivo
e analisar a distribuicdo dos dados de diferentes atributos. Estdo disponiveis também diversos
métodos para executar um pré-processamento ou uma transformacdo dos dados.
Figura 14 — Interface do Weka para classificacdo usando RB
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Fonte: Elaborado pelo autor
A figura 14 ilustra a tela para aplicacdo de um algoritmo de classificagcdo baseado em

Rede Bayesiana , no qual é possivel observar a representacao grafica da rede gerada no processo

de mineragdo. Além do método exibido, o software disponibiliza uma variedade de algoritmos
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que podem ser aplicados, ndo apenas para classificacdo supervisionada, mas também para
agrupamento, extracéo de regras e para selecdo de atributos.

2.4.4.2 Netica

O Netica é um software desenvolvido pela empresa  Norsys
(https://www.norsys.com/netica.html) para a construcdo de Redes Bayesianas que apresenta
uma interface grafica, de simples utilizacdo. Além dos recursos para desenhar uma rede, a
ferramenta permite ainda a edig&o direta das probabilidades e valores de cada atributo. A figura
15 mostra a interface da ferramenta e um exemplo de rede disponivel na biblioteca de exemplos
disponibilizada pelo aplicativo.

Figura 15 — Interface do software Netica
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Fonte: Norsys: Capturado de https://www.norsys.com/netica.html
Ap0s construir a rede, é possivel executar um processo de treinamento com o objetivo

de determinar a tabela de probabilidades associadas as varidveis. Para tanto deve ser utilizado
um arquivo de texto com as respectivas entradas. A figura 16 exibe a alternativa que permite

abrir um arquivo e a partir deste realizar o treinamento da rede.

Figura 16 — Treinamento de uma rede no Netica
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Uma das facilidades oferecidas pela ferramenta é a possibilidade de simular uma entrada
definindo os valores e percentuais de determinadas variaveis para obter as probabilidades das
demais. Além disso, estdo disponiveis diversas APIs (Application Programming Interface) em
diferentes linguagens de programacéo, o que contribui para facilitar a integracdo ou insercédo da
rede em aplicacOes reais, tanto em plataformas desktop, quanto web. A figura 17 exibe um

exemplo de API para a linguagem Java.

de uso da API do Netica

'.

Figura 17 — Exemplo
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Fonte: Norsys: Capturado de https://www.norsys.com/netica.html
Na pesquisa descrita nesta tese as duas ferramentas foram utilizadas, 0 Weka em uma

fase inicial, para aplicacdo de métodos de agrupamento e regras de associacdo e o Netica para
a construcdo e treinamento das Redes Bayesianas. O software Weka contribuiu também para
avaliar o método bayesiano como um classificador, uma vez que a ferramenta apresenta um

resumo das métricas para um classificador, quando este é aplicado.

2.5 Trabalhos relacionados

As pesquisas e levantamentos bibliogréaficos realizados até o presente momento
permitiram reunir e descrever um conjunto de trabalhos e pesquisas que serviram de base para
a elaboracdo desta proposta. Serdo descritas iniciativas relacionadas a problematizacdo, ao
reconhecimento de estados afetivos, além da aplicacdo de técnicas baseadas na mineracao de

dados educacionais.

2.5.1 Mapeamento de estados afetivos em um AVA

Reconhecer o estado de animo dos estudantes em Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA), é o tema principal da tese de doutorado desenvolvida por Longhi (2011). Uma das
questdes essenciais que motivaram o trabalho foi a possibilidade de acompanhar e monitorar o
estado de animo em disciplinas ministradas na modalidade EAD. Além de investigar os fatores

gue poderiam indicar o estado de animo dos estudantes, outro objetivo importante foi a
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aplicacdo de técnicas computacionais que permitiram reconhecer o estado de &nimo do aluno,

além de incorporar estes mecanismos como um recurso pedagdgico em um AVA.

Com relagcdo aos modelos afetivos, a principal referéncia adotada foi 0 modelo de
Scherer (2005), combinado o modelo ECI (Esforgo, Confianca e Independéncia) para a
motivacdo. Um questionario baseado na Roda dos Estados Afetivos (REA) foi utilizado para
obter informacdes sobre o estado afetivo do aluno, no inicio, durante e no final das atividades
realizadas. O modelo ECI (DE BOULAY, 1995) foi aplicado para tratar padrdes
comportamentais, inferindo o grau de motivacdo do estudante. Foram definidas variaveis
relacionadas ao comportamento observavel, o nimero de testes, de reinicios, pedidos de ajuda,

tempo de permanéncia em cada sessdo e 0 modo de finalizacdo sdo exemplos de variaveis.

O raciocinio probabilistico, baseado em Redes Bayesianas foi utilizado como estratégia
computacional para a identificacdo dos estados de animo (Figura 18). Em uma segunda etapa
foi desenvolvido um recurso chamado ROODAAfeto que teve como objetivo, mapear 0s
estados afetivos dos estudantes no AVA ROODA. Para a implementagdo do mesmo foram
propostos modelos de estados de animo, animado e desanimado. Os resultados apresentados
confirmaram a hipdtese de que é possivel reconhecer os estados de animo dos alunos a partir

de fatores relacionados a personalidade e comportamento (LONGHI, 2011).

Figura 18 — Rede Bayesiana completa
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Fonte: (LONGHI, 2011)
Esta tese baseia-se em diversos aspectos do trabalho desenvolvido por Longhi (2011).

O conjunto de observaveis que compde o modelo para reconhecimento da motivacdo inclui

variaveis relacionadas aos tempos, pedidos de ajuda, reinicios, aspectos que também serdo
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utilizados no presente trabalho. O modelo para reconhecimento da motivacgado desenvolvido e
apresentado nesta tese se baseia em Redes Bayesianas de forma analoga ao trabalho de Longhi
(2011).

E possivel constatar entretanto, que no presente trabalho foram implementadas varias
redes cada uma associada ao um fator (confianca e esforco) e contexto (atividade e estudante).
A possibilidade de reconhecer a motivacdo em cada atividade, para cada estudantes representa

uma inovacdo em relagdo ao trabalho descrito por Longhi (2011).

2.5.2 Descoberta do desénimo em AVEA

A pesquisa desenvolvida por Santos (2016) consistiu na identificagdo do desanimo
manifestado por estudantes em um Ambiente Virtual de Ensino e Aprendizagem (AVEA), em
disciplinas ministradas na modalidade EAD. Segundo a autora, reconhecer estados afetivos
negativos é essencial para evitar um desempenho abaixo do esperado e também que o aluno
desista do curso. O acompanhamento dos fatores associados ao comportamento do estudante
em um AVEA permite que o professor execute a¢es que podem estimular ou fazer com que o
estudante retome as suas atividades, participando de forma ativa do processo de ensino e

aprendizagem.

Foram propostas e utilizadas variaveis relacionadas ao comportamento exibido pelo
aluno na interagdo em um AVEA. A partir dos indicadores coletados foi proposto um modelo
para identificacdo do desanimo, e este posteriormente foi incorporado ao ambiente de apoio. O
questionario baseado na REA foi adaptado de Sachrin, Schlegel e Scherer (2012) e empregado
como ferramenta para obter um autorrelato do estudante. Analises estatisticas indicaram que 0s
sentimentos mais comuns eram constrangimento, vergonha e culpa, especialmente nas
situacbes em que ndo cumpriam o0s prazos ou apresentavam dificuldades para realizar

determinada atividade.

Dados contidos nos logs do AVEA Moodle foram utilizados na definigdo de varidveis
gue representassem 0 comportamento observavel do estudante. Foram propostos quatro
componentes para agrupamento das variaveis, tarefas, arquivos e fdéruns. Técnicas
computacionais baseadas na mineracdo de dados educacionais foram usadas para extrair regras

que pudessem indicar desanimo a partir dos dados coletados nos arquivos de log.

Foram constatadas relacGes entre o fato da tarefa ter sido entregue com atraso, a
frequéncia dos atrasos, o conceito do estudante e o0 desanimo indicado no autorrelato. Além da
extracdo de regras, o algoritmo J48 foi aplicado também para a classificagcdo dos dados e para

a geracdo de arvores de decisdo. Entre os resultados destaca-se a incorporagdo do modelo a
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plataforma Moodle, em um dashboard, permitindo a identificacdo dos alunos que apresentam
comportamento mais propenso ao desanimo (Santos, 2016).

O trabalho de Santos (2016) também possui diversos aspectos que serviram de base para
a elaboracdo desta proposta, desde a proposi¢do de um modelo baseado em um conjunto de
varidveis associadas ao comportamento do estudante, quanto o uso de técnicas computacionais
baseadas na mineracao de dados educacionais. Regras de associacdo também foram utilizadas
na presente pesquisa, embora o seu uso tenha se restringido a uma fase exploratoria, na

construcdo do modelo afetivo.

Constata-se que as principais diferengas do trabalho descrito e da presente proposta
residem também na investigacdo da motivacdo associada a resolucdo de problemas de
programacdo e na aplicacdo de um método baseado na problematizagdo, o que representa um
ineditismo em relacdo aos trabalhos de Santos (2016) e Longhi (2011). Outra questdo a ser
ressaltada € que nos dois trabalhos apresentados foram utilizados ambientes de ensino ja
existentes e foram criadas funcionalidades complementares nestes, enquanto na pesquisa aqui
descrita foi implementada uma ferramenta completa que permitiu a aplicacdo do método de

ensino, além da validacdo do modelo para reconhecimento da motivacao.

2.5.3 Ildentificacdo da frustracéo no ensino de algoritmos

Um dos trabalhos que serve também como referéncia para esta pesquisa foi
desenvolvido por lepsen (2013). Nele sdo utilizadas técnicas de mineracdo de dados baseadas
em regras para encontrar padroes de comportamento associados a frustracdo no aprendizado de
algoritmos. O principal objetivo de lepsen (2013) foi identificar sinais de frustracdo
demonstrados pelo aluno durante a resolucéo de exercicios de programacdo, além de propor e
executar agdes para minimizar a frustracéo e apoiar o aprendizado dos estudantes.

Figura 19 — Sistema implementado para resolucao das atividades
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No trabalho citado foi desenvolvido ainda um sistema utilizado pelos alunos para
escrever e compilar o algoritmo e enquanto estes resolvem a atividade, tém a possibilidade de
indicar se esta frustrado clicando em um botéo disponivel no software (Figura 19).

Figura 20 — Regras geradas
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28) If programas_seguidos_com_erros is Alta
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Rule'’s probabiline: 0,750

The rule existz in 3 records.

Significance Level: Emor probability = 0,1
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Fonte: (IEPSEN, 2013)
Durante a utilizacdo do software, sdo coletados dados relativos a nimero de compilacGes

com erros, além dos tempos para a elaboragdo do cddigo fonte. A informacao que indica se 0
aluno esta frustrado também ¢ gravada caso o aluno opte por clicar no botdo “Estou frustrado™.
O processo de mineracdo dados utiliza técnicas para extracdo de regras, sendo utilizado para
tanto o software WizRule. Observa-se que as regras mais significativas relacionam alto nimero

de compilacdes, a incidéncia recorrente de erros em programas ou uma maior duragdo da



77

atividade com o estado de frustragdo indicado pelo usuério. Algumas destas regras sdo
mostradas na figura 20.

Tanto o trabalho desenvolvido por lepsen (2013), quanto o desenvolvido e descrito nesta
tese tém como principal preocupacao o ensino e aprendizagem de programacdo. As técnicas de
mineracdo de dados utilizadas diferem, uma vez que o primeiro utilizou métodos para extracao
de regras, enquanto na presente pesquisa foram adotadas RB. Além disso foi possivel
complementar o trabalho de lepsen (2013), com a coleta e anélise de dados nas etapas anteriores
a escrita do cddigo fonte. A andlise do comportamento do estudante durante as etapas de
problematizacdo, ndo apenas na escrita do codigo contribuiu para uma percepcao mais completa

sobre o estado de afetivo do estudante.

2.5.4 Problematizacéo aplicada ao ensino de algoritmos
A problematizacéo foi aplicada no ensino de programacéo no trabalho desenvolvido por
De Oliveira Balduino e Ferreira (2015). Foi aplicada a problematizacdo com base no arco de
Maguerez combinada com tecnologias como SMS e modalidades de ensino semipresencial. A
metodologia proposta foi composta de quatro etapas:
e Ponto inicial: no qual o estudante analisa individualmente o problema e identifica
0s pontos-chave do mesmo.
e Juncdo em grupos: os problemas sdo analisados em grupos e 0s alunos que enviarem
primeiro a sua analise, sdo considerados lideres do grupo.
e Apresentacdo da solucdo final: os lideres de todos os grupos se renem para
escolher e apresentar a solugdo Otima escolhida a partir das diversas solugdes
debatidas.

No trabalho, as TIC sdo usadas como ferramentas que permitem a colaboracdo e a
interacdo entre os participantes. As principais tecnologias usadas no trabalho foram o Google
Docs e recursos moveis baseados em SMS. Como forma de justificar a aplicacdo da
metodologia e o0 uso das tecnologias citadas, os autores apresentaram levantamentos relativos
ao namero de estudantes que possuem celular e utilizam com frequéncia SMS e a internet a

partir destes dispositivos.

O referido artigo foi citado como um trabalho relacionado por tratar-se de uma das raras
aplicacdes da problematizacdo ao ensino de programacao. Entretanto, a investigacéo realizada
por De Oliveira Balduino e Ferreira (2015) ndo apresenta uma coleta sistematica de dados e
ndo tem como foco identificar a motivacdo apresentada pelos estudantes. Também néo foi

desenvolvido um sistema de apoio para a aplicacdo da metodologia nas atividades
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desenvolvidas, a opcdo recaiu sobre tecnologias disponiveis como recursos de
compartilhamento de documentos e envio de mensagens. O sistema PROALG implementado
neste trabalho e o modelo para reconhecimento da motivacdo associada ao método da
problematizacdo se constituem em uma evolucdo e ampliacdo do uso da problematizacdo no
ensino de programagao.
2.5.5 Exploragdo do caminho percorrido pelo estudante na resolucéo de problemas de
programagao
Estudo desenvolvido por Hosseini, Vihavainen e Brusilovsky (2014) apresentou como
tema principal a analise do caminho e dos passos do estudante durante a elaboracéo de solucdes
para problemas de programacéo, utilizando a linguagem Java. Segundo os autores, quando 0
programa € submetido, entregue é possivel avaliar a solucdo final, mas pouco se sabe sobre a

forma e estratégia usada pelo estudante durante a construcao.

Ao longo dos anos os sistemas de apoio para realizacdo de exercicios de programacéo e
avaliacdo destes pelos professores tem sido aperfeicoados constantemente, permitindo
mudancas no ensino de programacao. Entretanto, um importante impacto destes sistemas ainda
é pouco debatido, que é o incremento da capacidade de compreender como 0s estudantes
resolvem os problemas. Na maioria dos casos 0s sistemas permitem acesso somente a solucéo
final, sem considerar as informacdes sobre o processo de elaboracdo da solucdo. Na visdo dos
autores, 0s passos intermediarios devem ser avaliados e podem ser essenciais para entender as

dificuldades enfrentadas pelos estudantes.

Foi proposta uma forma de capturar snapshots, dados que mostram cada passo usado
pelo estudante engquanto este escreve o codigo fonte. Foram feitas comparacdes sobre o estado
do codigo a cada passo, alteracdes feitas pelo estudante, observando principalmente a estrutura
e complexidade do c6digo. Uma das principais conclusées foi que os estudantes implementam
solucdes de forma incremental, adicionando novas funcionalidades a cada passo. Outro aspecto
a ser salientado é que as alteragfes entre um snapshot e outro foram maiores para estudantes
iniciantes, ou seja, estes tendem a mudar mais a solugédo a cada passo, tanto na remogéo quanto

na adigéo das funcionalidades.

Os participantes foram classificados de acordo com o padrao de atividade detectado ao
longo de um conjunto de exercicios. Os ‘“‘construtores”, que se constituem no grupo
predominante, resolvem problemas preferencialmente pela adi¢do de novas funcionalidades,
enquanto “redutores” iniciam por um grande conjunto de funcionalidades e vao reduzindo aos

poucos para chegar a uma solucao final.
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Assim como no trabalho desenvolvido por Hosseini, Vihavainen e Brusilovsky (2014),
a pesquisa aqui apresentada também tem como preocupacao entender como o0s alunos resolvem
problemas de programacdo. Uma semelhanca entre as pesquisas € a gravacdo das agdes dos
estudantes durante a escrita do cddigo, o que neste trabalho foi automatizada na ferramenta
PROALG. Entretanto, o foco principal desta proposta é nas etapas anteriores a escrita do codigo
e na identificacdo dos fatores associados a motivacdo dos estudantes com o objetivo de
compreender como estes compreendem e especificam o problema antes de elaborar o cédigo e

a influéncia deste processo na codificacéo.

2.5.6 A motivagao e o0 ensino de programagao

A preocupacao com a motivagdo dos estudantes e com o impacto desta no aprendizado
de programacdo tém sido tema de varias pesquisas, ao longo dos anos. Pesquisadores tem
tentado compreender quais fatores estdo relacionados a motivacdo e como estes afetam o
aprendizado, tanto negativa quanto positivamente. A seguir serdo descritos trabalhos que foram

considerados de relevancia e influenciaram na elaboragéo desta proposta.

Bergin e Reilly (2005b) apresentam um estudo dos fatores que influenciam a
performance dos estudantes em moédulos de programacdo introdutdérios. No artigo séo
apresentados resultados relacionados a dois fatores: motivacao e nivel de conforto. A motivagéo
é definida pelos autores como uma combinacdo da vontade, da necessidade, desejo e a
disposicao do aluno para participar do processo de aprendizagem. Considera-se dois tipos de
motivacdo, a intrinseca, na qual o aluno realiza a tarefa por iniciativa propria, pela sua propria
realizacdo e a extrinseca que depende de premiacGes, puni¢fes ou outros tipos de estimulo. A
definicdo de nivel de conforto incorpora a facilidade de um aluno para resolver as questfes de

programacao, sua autopercepgao e sua autoestima.

A investigacdo foi realizada com estudantes de um curso que utiliza PBL como
metodologia de ensino e aprendizagem, na universidade de Sussex, no Reino Unido. As
principais conclusdes apontam para o fato de que estudantes que apresentam maiores graus de
motivacdo intrinseca tem performance superior aos que exibem altos graus de motivacdo
extrinseca, que apresentou menor impacto na performance dos programadores. Além disso o
grau de importancia e utilidade que o estudante atribui a tarefa, as crencas e esforcos, quando
positivos tambem incrementam a performance destes (BERGIN, REILLY, 2005). Com relacao
ao nivel de conforto, ndo foi percebido um impacto significativo na performance de estudantes

gue apresentam menores ou maiores niveis de auto estima e autoconfianga.
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O trabalho desenvolvido por Nigel Bosch e Sidney D’Mello (2017) identificou um
conjunto de emogdes e estados afetivos demonstrados por estudantes em um experimento de
programacdo. Um conjunto de 99 estudantes participou de atividades que consistiam na
resolucdo de problemas de programacéo, em intervalos que intercalavam atividades intensivas,
durante 25 minutos, com paradas previstas de 10 minutos. Utilizando como base o registro de
video feito dos estudantes, enquanto estes realizavam as atividades, buscou-se reconhecer a

ocorréncia das emoc0es e estados afetivos e a sequéncia em que estes ocorreram.

Os estados afetivos que ocorreram com mais frequéncia foram engajamento, confusao,
frustracdo, tédio e curiosidade. Emog¢des como ansiedade, felicidade, surpresa, raiva, desgosto
ou medo também foram identificados, porém com menor incidéncia. Transi¢Ges reciprocas
entre engajamento e confusdo e entre confuséo e frustracdo foram percebidas durante o
experimento. Uma das concluses € que a escrita do cddigo foi o elemento central, catalisador

das transicoes entre os diferentes estados e emocoes.

Estados afetivos de frustracdo ou confusdo foram detectados, geralmente apds a
ocorréncia de erros ou dificuldades para compilar ou executar um programa. A seguir
normalmente o estudante buscava auxilio ou acessava um recurso de ajuda. A curiosidade ou o
engajamento foram verificados diversas vezes apds o inicio da codificacdo da solucéo,
entretanto, a confusdo foi um estado demostrado vérias vezes, ap6s a leitura e tentativa de

interpretacdo do problema.

A relacgdo entre a persisténcia e a motivacdo € investigada na pesquisa desenvolvida por
Dundunmaya, Banwan e Rodrigo (2018). Os autores argumentam que estudantes que persistem
nas tarefas, mesmo diante das dificuldades encontradas demonstram maior esfor¢co e sdo mais
habilitados para lidar com a frustracdo. O foco principal dos autores é a analise da persisténcia
demonstrada pelos estudantes na resolucdo de problemas, mesmo em situacbes em que 0s

alunos falham nas primeiras tentativas.

Para mediar a persisténcia sdo utilizados dados de logs das tarefas realizadas pelos
estudantes em um sistema de tutoria inteligente. Foram considerados dados como o tempo gasto
na resolucédo ou tentativa de resolver a atividade, o que segundo os autores € um indicativo de
esforco e por consequéncia, de motivacdo, além de registros de abandono, retomadas e
tentativas (DUNDUNMAYA, BANAWAN E RODRIGO, 2018). Técnicas baseadas em
agrupamento foram aplicadas e resultaram em dois grupos distintos de estudantes, 0s com maior

e menor persisténcia. A conclusdo final dos autores é que o grupo de estudantes que apresentou
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maior persisténcia foi mais efetivo na resolucdo dos problemas, em consequéncia de uma maior

motivacao e engajamento nas tarefas.

Os trés trabalhos relacionados a motivacéao, descritos nesta se¢do, contribuiram para o
desenvolvimento desta pesquisa, demonstrando que a motivacdo ou outros estados afetivos
podem afetar significativamente os resultados obtidos nas disciplinas de programacdo. Uma
abordagem que foque na compreenséo do problema pode contribuir para que o estudante sé
inicie a codificacdo no momento em que ja tiver uma visdo mais clara de como iré elaborar a
solucdo o que pode reduzir as dificuldades técnicas e aumentar a motivagdo intrinseca dos

estudantes, e de acordo com Bergin (2005) pode melhorar o aprendizado.

A coleta de dados relacionados ao comportamento do estudante durante a aplicacdo das
etapas de problematizacéo, além do questionario para o autorrelato pode permitir a identificacdo
das emocoes exibidas pelos estudantes, de forma analoga ao trabalho de Bosch e D’Mello
(2017). A observacdo das transicOes entre estados afetivos contribuird também para a

elaboracdo do modelo para reconhecimento da motivacao que seré proposto e aplicado.

A relacdo estabelecida entre persisténcia e motivacdo e a utilizacdo de dados
relacionados aos tempos ou retomadas de tarefas descrita no trabalho de Dundunmaya,
Banawan e Rodrigo (2018) foi importante para a definicdo dos observaveis deste trabalho.
Percebe-se no trabalho a relacdo entre os tempos das atividades e os observaveis definidos por
Du Boulay e Del Soldato (2016), como, por exemplo, 0 nimero de tentativas de resolver um
problema. A presente tese utilizou estes principios como base para defini¢do das variaveis das
RB, especialmente no caso dos tempos para definicdo dos pontos-chave e hipdtese que serdo

detalhados posteriormente.

2.6 Alicerces para instrumentacao da pesquisa

Ao longo deste capitulo foram apresentados os fundamentos e pressupostos tedricos que
embasaram o0 desenvolvimento deste trabalho. O panorama da pesquisa no ensino de
programacdo demonstrou que o numero de trabalhos na area tem crescido nos anos recentes.
Percebe-se também que boa parte das pesquisas € focada no desenvolvimento de ferramentas
ou ambientes de apoio, como juizes online, jogos, entre outros. E possivel encontrar diversos
trabalhos que focam nas estratégias pedagdgicas e também na investigacdo da motivagdo dos
estudantes. Observou-se que ha espaco para iniciativas que combinem metodologias, analise de

estados afetivos e um ambiente que suporte o aprendizado.

Foram descritos ainda os conceitos e passos utilizados na metodologia da

problematizacdo com o Arco de Maguerez. Salienta-se que a problematizacao foi a base para a
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definicdo da estratégia pedagdgica aplicada nesta pesquisa. A definicdo dos conceitos sobre a
motivacdo foi fundamental também para definir as caracteristicas do modelo para
reconhecimento da motivacdo, além dos observaveis que embasaram a coleta de dados. Os
pressupostos para a motivacao, definidos por Del Soldato e Du Boulay (1995) foram utilizados

como base para elaboracdo do modelo afetivo apresentado no capitulo 5.

Os métodos e algoritmos para mineracdo de dados educacionais se constituem nas
técnicas computacionais que foram utilizadas para elaboracdo do modelo para reconhecimento
automatico da motivacdo. As Redes Bayesianas foram descritas com mais detalhes por terem
sido as técnicas mais importantes no contexto do trabalho, pois foram utilizadas diretamente na
elaboracdo do modelo. Métodos de agrupamento e regras de associacdo foram empregados

como técnicas exploratdrias no inicio do processo de constru¢do do modelo afetivo.

Nesta secdo serdo apresentados os alicerces utilizados na construcdo da pesquisa,
inicialmente as secdes 2.6.1 e 2.6.2 descrevem o método baseado na problematizacéo que foi
fundamental na realizacdo das atividades, na especificacdo e desenvolvimento do sistema
PROALG e na construcdo do modelo para reconhecimento da motivacdo. Nas se¢cdes seguintes
sdo apresentadas a visdo geral e as bases para o0 modelo afetivo e os principios para utilizacédo

das técnicas de mineracdo de dados para a construcdo das Redes Bayesianas.

2.6.1 Meétodo baseado na problematizacéo para o ensino de programacao

Um dos principios fundamentais que norteou a definicdo do método e o uso da
problematizacéo foi a necessidade de estimular o desenvolvimento das habilidades relacionadas
a resolucdo de problemas, que sdo essenciais para o aprendizado de programacédo (SOUTO e
TEDESCO, 2017; ZORZO et al, 2017; MEC, 2016). A abstracdo € outra habilidade importante
que foi considerada no método aplicado (UTTING et al., 2013; BENNEDSEN e CASPERSEN,
2008).

A problematizacdo foi aplicada através de um conjunto de passos, que incluiram uma
definicdo da situacdo-problema por parte do professor e uma analise da mesma por parte do
estudante. O conjunto de passos baseia-se nos conceitos do Arco de Maguerez apresentados por
Bordenave e Pereira (1982), Berbel e Gamboa (2011).

A definigéo dos pontos-chave consiste em apontar os elementos que serdo utilizados na
resolucdo (Figura 21). O foco principal € compreender um problema e identificar os elementos
(entradas, saidas, estruturas, construtos, etc) e o conhecimento necessario para elaborar a

solugéo deste. A reflexdo sobre o problema e a necessidade de identificar os pontos-chave
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contempla as defini¢des da abstracdo que é considerada uma habilidade de extrair as
caracteristicas essenciais de um problema ou contexto (KRAMER, 2007).

O passo seguinte é a elaboracdo de uma hipotese para a solu¢do do problema, uma
sequéncia de passos, etapas, acdes ou ainda uma especificacdo em alto nivel da solugéo
(algoritmo). A hipotese permite perceber o raciocinio ou a organizacao mental formulada pelo
estudante na compreensdo do problema ou a capacidade de elaborar um modelo mental da

solucdo antes de iniciar a escrita do codigo.

Por fim, é elaborado o cddigo fonte que constitui-se na solucao final para o problema.
Na definicdo da hipdtese e na construgdo do cddigo, o estudante pode recorrer a um conjunto
de dicas ou mesmo ao pseudocodigo da solucdo, como apoio para esclarecer duvidas. O
estudante passa a ter acesso as dicas apenas depois de definir os pontos-chave, o que estimula
a compreensdo e reflexdo sobre o problema e seus principais elementos antes de que sejam

dados mais detalhes sobre a resolu¢do do mesmo.

Figura 21 - Fluxo para o desenvolvimento das atividades
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A incorporacdo de recursos de ajuda, dicas, ocorreu para atender a um dos aspectos

principais do modelo ECI proposto por Del Soldato e Du Boulay (1995, 2016) e para permitir
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a coleta de dados relacionados ao acesso dos estudantes a estes recursos. E possivel citar
também outras iniciativas que propde a apresentacdo de exemplos ao estudantes como forma

de auxilio, como o trabalho desenvolvido por Nagano (2016).

O método apresentado nesta secdo foi um dos pilares da pesquisa desenvolvida, tendo
sido essencial tanto na especificacdo dos requisitos do sistema PROALG, que sera detalhado
no capitulo 3, quanto na definicdo dos atributos usados na elaboracdo do modelo para o

reconhecimento da motivagéo.

Entretanto, para viabilizar a aplicacdo do método da problematizacdo uma das principais
questdes foi a descricdo ou contextualizagdo do problema, ou seja, a elaboracdo de um texto
que instigasse o estudante a refletir sobre o problema, além de aproximar 0 mesmo de uma
situacdo real. Uma descricdo que desafie o estudante que faca com que ele tenha que buscar
conhecimentos é importante e pode influenciar na motivacdo extrinseca e autodeterminacédo do
aluno (RYAN e DECI, 2000; CANTO, 2015).

2.6.2 Problematizacéo: contextualiza¢éo do problema

Nesta secdo serdo apresentados 0s principios que nortearam a contextualizacdo dos
problemas, além de exemplos utilizados ao longo da pesquisa. Um dos principais desafios para
a aplicacdo da problematizacdo no ensino de programacdo diz respeito a observacdo ou
contextualizacdo do problema, algo que € ainda mais complexo para disciplinas introdutorias.
Nestes componentes curriculares ndo é possivel utilizar problemas de alta complexidade visto
que o principal objetivo em muitas atividades é o ensino dos conceitos basicos, das instrucdes

fundamentais de programacao.

Além disso, alunos em inicio de curso possui experiéncia limitada e muitas dificuldades
para analisar situac@es reais, o que dificulta a elaboracao do problema por parte dos estudantes.
Constata-se portanto, que o professor deve ser capaz de trazer o problema para em cada
atividade, elaborando descrigcdes ou exemplos que contribuam para o que o estudante perceba
em quais situacOes reais € possivel aplicar os conhecimentos de programacdo (ZANINI,
RAABE, 2012).

Diversos estudos na area de programacdo buscam compreender como as descri¢des dos
problemas e enunciados influenciam na compreensdo do estudante e na elaboracéo da solucao.
Teusner e Hille (2018) demonstram que a clareza, o nivel de detalhamento da situacéo-
problema influenciam no tempo, no numero de compilacbes e nos erros encontrados nas

solugdes elaboradas.
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Segundo Witt, Kemczinski e Dos Santos (2018) a maioria das iniciativas que utiliza a
problematizacdo no ensino de computacdo baseia-se em problemas trazidos pelo professor e
em problemas ligados a realidade. Observa-se também que sistemas que permitem a
manutencdo de atividades como o URI Online (BEZ, TONIN, RODEGHERI, 2014) possuem
recursos para uma descricdo do problema e diversos exemplos que visam aproximar a atividade

do mundo real.

Com o objetivo de estimular a reflexdo do estudante, ja no estudo piloto foi decidido
que seriam expostas duas descriches para o estudante, o problema e um enunciado para
elaboracdo do codigo. A descricdo do problema foi apresentada no inicio de cada atividade,
sendo utilizada para definicdo dos pontos-chave e a hipotese do problema, engquanto o
enunciado passou a ser mostrado apenas no momento em que o estudante deveria elaborar o

cddigo fonte.

Para a elaboracéo da descricdo do problema foram estabelecidas algumas premissas
basicas. Inicialmente deveria ser criada uma introdugdo sobre a situacao real, sobre o contexto
no qual esta inserido o problema, incluindo uma definicao geral sobre os resultados esperados.
A descricdo deve sempre que possivel instigar a busca por algum conceito sobre o caso
apresentado, uma complementacgdo do conhecimento, embora ndo deva requerer conhecimentos
muito complexos em uma determinada area. Foi estabelecido ainda que recursos de
programacado, como variaveis, matrizes ou mesmo instru¢des utilizadas ndo sao mencionados
na definicdo do problema, cabendo ao estudante buscar materiais didaticos, leituras ou

exemplos que irdo subsidiar a construcdo da solucao.

O enunciado deve focar nos elementos utilizados no desenvolvimento da solucdo, na
elaboracdo do cddigo fonte. Neste caso é importante indicar o que é esperado, entradas, saidas
e um maior detalhamento das formulas ou mesmo da l6gica usada na implementacdo. A
apresentacdo de descri¢des diferentes para problema e enunciado teve como objetivo também
incrementar a percepcao do estudante sobre a passagem de uma especificacdo mais abstrata
para uma visdo mais proxima da implementacdo. A tabela 5 apresenta exemplos de descri¢fes

de problemas e enunciados.



Tabela 5 — Exemplos de problemas e enunciados

Descricao do problema

Enunciado para elaboracédo do
cadigo

A final do campeonato regional vai ocorrer no
proximo final de semana. Espera-se um grande
publico. O estadio no qual vai acontecer a final
possui dois tipos de acomodacgdes, as
arquibancadas e as cadeiras numeradas. As
pessoas que compram cadeiras pagam um valor
de 80 reais por cada ingresso e quem fica em
arguibancada paga 40 reais. O estadio possui um
total de 2000 lugares, considerando tanto
arquibancada quanto cadeiras. Para facilitar a
apuracdo da renda e da ocupagdo, crie uma
solucdo para calcular a renda total, a partir do
nimero de pessoas que comprou cadeiras e
arquibancadas. Além disso, indique o percentual
de ocupagcdo total do estadio.

Faca um programa que receba a
quantidade de publico presente nas
cadeiras e nas arquibancadas de
um estaddio de futebol, em uma
final de campeonato. Calcule e
mostre o percentual de ocupacéo e
a renda total do jogo, considerando
que o0 publico nas cadeiras paga 80
e nas arquibancadas 40 reais.
Neste caso deve-se multiplicar o
publico presente em cada local
pelo valor pago para obter a renda
total. No estadio cabem 2000
pessoas, sendo assim, é necessario
dividir o publico total pela
capacidade para saber a ocupacao.

Uma empresa possui um conjunto de salas para a
realizacdo de treinamentos. Todas as salas tém o
mesmo tamanho, mas o ndmero de cadeiras
colocadas em cada uma delas é diferente. Um dos
objetivos € que exista um padrdo, ou seja, que
todas as salas ttm um nUmero semelhante de
cadeiras. O responsavel pela administracdo das
salas ficou incumbido de fazer um levantamento
sobre o nimero de cadeiras em cada sala e apds
calcular o nmero médio do conjunto de salas. A
seguir ele deverd apresentar um relatério
indicando quantas salas possuem menos cadeiras
gue a média e quantas possuem mais cadeiras que
a média geral. E importante salientar que existem
30 salas nesta empresa.

Ler e armazenar em um vetor, a
quantidade de cadeiras existentes
em 30 salas de uma empresa.
Totalizar as cadeiras existentes em
todas as salas e ao final, calcular a
média.

Apos o calculo da média, percorrer
0 vetor comparando a quantidade
de cada sala com a média, para
contar quantas possuem menos e
mais cadeiras. Mostrar ao final as
contagens.

A cada ano € necessario elaborar a declaracdo do
imposto de renda. VVocé sabe como calcular o
imposto de renda que é descontado do seu salario?
Para calcular o desconto do imposto de renda é
necessario conhecer o salario bruto e sobre este
aplicar o célculo do INSS, que pode ser de 8% (até
1317), 9% (entre 1317 e 2905) ou 11% (valores
maiores, conforme o valor do salario bruto.

Ap0s descontar o valor do INSS, deve-se calcular
o0 valor a ser deduzido de acordo com 0 nlimero
de dependentes. Cada dependente permite um
desconto de R$ 189,00. O percentual do imposto
e a parcela de deducdo fixa também mudam de
acordo com o valor do salario apds descontar o
INSS e o valor relativo aos dependentes. Para

Elabore um programa que receba o
salario bruto e o numero de
dependentes para um conjunto de
pessoas e para cada uma calcule os
descontos de INSS e IR, além do
salario liquido a receber. E
necessario diminuir o salario bruto
do inss e do numero de
dependentes multiplicado por 189
para obter o valor usado para
enquadrar na tabela de IR. Com o
enquadramento na tabela é
possivel saber o valor fixo a
deduzir e o percentual do IR.

Mostrar os dados calculados.

86
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exemplificar, vamos observar a tabela abaixo, na | As formulas de calculo sio:
qual estdo mostrados os percentuais e valores a
deduzir no ano de 2015. Tabela para o calculo do

imposto:
, IR = Valor sem [INSS -
-De 1.787,78 até 2.679,29 7,5% R$ 134,08 (dependegl(tes*189) ) - Parcela fixa

- De 2679,30 até 3572,43 15% R$ 335,03 a deduzir)* percentual IR/100
-De 3.572,44 ate 4.463,81  22,5% R$ 602,96 | Ljquido = Valor bruto - INSS - IR
- Acima de 4.463 27,5% R$ 826,15

Para auxiliar as pessoas a calcular o desconto de
IR no salario vamos elaborar um programa que
receba o salério bruto e o nimero de dependentes
de um conjunto de pessoas. Para cada uma delas,
calcular e mostrar o desconto do INSS, do IR e 0
salario liquido. Se vocé tiver davidas sobre o
calculo faca uma pesquisa para compreender
melhor a férmula usada para calcular este
desconto.

INSS = Valor bruto * percentual
desconto

Fonte: Elaborado pelo autor
Os exemplos mostrados na tabela 5 demonstram as diferengas entre problema e

enunciado, sendo o primeiro uma definicdo mais ampla, em muitos casos, mais extensa, com
foco no caso real, nas necessidades de possiveis usuarios. O enunciado apresenta informacdes

muitas vezes complementares, sendo menor nos exemplos exibidos.

Tomando por base o terceiro caso, que apresenta um problema de calculo do imposto
de renda, as formulas e os dados que devem ser lidos no algoritmo sdo mostrados apenas no
enunciado. O problema apresenta uma contextualizagdo sobre o que caracteriza o0 imposto de
renda e uma tabela geral para o célculo deste, 0 que pode demandar uma pesquisa por parte do
estudante para compreender melhor como € feito na pratica o calculo. O objetivo ndo é que o
estudante conhegca profundamente os detalnes de uma declaracdo, mas que busque
conhecimentos basicos que permitam a resolucdo do problema.

No segundo exemplo o problema ndo apresenta nenhum detalhe sobre armazenamento,
mas no enunciado fica clara a necessidade de usar um vetor, uma vez que sao diversas salas
com diferentes capacidades. Ao longo das atividades, os estudantes deveriam ser capazes de
perceber os tipos de variaveis ou estruturas a serem usadas e descrever as mesmas nos pontos-

chave ou na hipotese de solucéo.

2.6.3 Em busca do modelo para reconhecimento da motivagao
O modelo afetivo para o reconhecimento da motivacdo é sustentado por trés
pressupostos: i) o modelo ECI (Esforgo, Confianca e Independéncia) apresentado por Du

Boulay e Del Soldato (1995, 2016); ii) os dados relacionados as a¢Ges do estudante durante a
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realizacdo das atividades, usando o método da problematizacao e; ii) técnicas para mineragdo
de dados educacionais, com énfase nas Redes Bayesianas (RB).

Serviram de inspiracdo também os resultados dos trabalhos desenvolvidos por Longhi
(2011), Santos (2016) e DundunMaya, Banawan e Rodrigo (2018). O primeiro apresenta 0 uso
de redes bayesianas, demonstrando como o raciocinio probabilistico pode ser usado para a
classificacdo de estados de animo. De forma analoga a presente tese mostra como estas redes
se adaptam bem a identificacdo dos fatores de esforgo e confianca. Ja o trabalho de Santos
(2016) empregou técnicas de classificacdo supervisionada e diversas variaveis associadas ao

comportamento do estudante, tal como na pesquisa descrita nesta tese.

Cabe ressaltar ainda que os atributos relacionados aos tempos para conclusao das tarefas
diferem do numero de tentativas, que foi usado como indicativo de esforco em Del Soldato e
Du Boulay (1995, 2016) e em Bercht (2001). Entretanto estao alinhados com outras iniciativas,
como a persisténcia apresentada por Dundunmaya, Banawan e Rodrigo (2018), que
estabelecem uma relagéo entre o esforco e os tempos das tarefas.

Outra observacao relevante diz respeito aos fatores da motivagdo. O modelo apresentado
neste capitulo é baseado nos principios de Del Soldato e Du Boulay (1995, 2016), mas foram
implementadas redes para reconhecimento apenas do esfor¢co e da confianca, sem um

reconhecimento explicito da independéncia.

Durante a selecdo dos dados e o pré-processamento foi possivel perceber que a maioria
dos atributos permitia reconhecer a confianca e indiretamente também a independéncia, ndo
sendo possivel distinguir claramente os dois fatores. Du Boulay e Del Soltado (2016) destacam
que tanto a confianca, quanto a independéncia podem ser indicadas pela ajuda requisitada ou
acessada pelo estudante ao longo da tarefa, o que também justifica o uso apenas da confianga

como indicativo indireto da independéncia nesta pesquisa.

Considerando o conjunto de variaveis disponiveis, optou-se, portanto, em nao
discriminar separadamente a confianca e a independéncia. Ao analisar os dados, foi possivel
perceber que o conjunto de dados que poderia ser usado como indicador de confianca, também
seria usado para indicar a independéncia, desta forma, seria mais conveniente indicar somente
a confiancga, que neste caso também pode ser considerada uma representacéo da independéncia

demonstrada.

Outro aspecto importante do modelo afetivo é a possibilidade de determinar a motivacao
por atividade, ao longo de um componente curricular, o que permite avaliar os efeitos das

atividades, dos desafios e problemas no esforco e na confianca demostrados. Este
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acompanhamento segue as ideias da autodeterminacéo e motivacdo extrinseca apresentada por
Ryan, Deci (2000) e Canto (2015), pois contribui para verificar quais estudantes estdo
intrinsecamente motivados e quais necessitam de acdes para incrementar o esforco e a

confianca.

Antes da apresentacdo do modelo e das suas caracteristicas, se faz necessaria uma
discussdo sobre o uso do termo modelo e a abrangéncia do mesmo. Em sintese 0 modelo
referido até o momento, no texto, é composto por diversos modelos menores ou especificos,
cada um sendo responsavel por reconhecer um dos fatores, no contexto de uma atividade ou do

estudante.

De agora em diante o conceito de modelo sera apresentado de forma especifica, modelos
probabilisticos para reconhecimento da confianca ou esfor¢co em uma atividade ou para cada
aluno. Conforme citado anteriormente, as Redes Bayesianas se constituiram no método adotado
para a construcdo dos modelos especificos. Considera-se portanto que cada rede bayesiana
construida personifica o0 modelo probabilistico para classificagdo do nivel associado a cada um

dos fatores (esforco ou confianca).

Embora o uso da mesma palavra “modelo” nos diferentes sentidos possa causar alguma
confusdo, ndo foi encontrada uma definicdo mais adequada para conceituar tanto o modelo
completo quanto os especificos e por este motivo optou-se pelo uso do mesmo termo. Em alguns
momentos as expressdes “modelo geral”, “modelo especifico” serdo adotadas para conceituar

o0 nivel macro e os componentes especificos.

Para atender o objetivo de identificar os dois fatores, foram propostos quatro modelos
especificos com objetivos distintos, sendo dois para classificar os fatores da motivacdo
associados a cada atividade realizada, e outros dois para classificagdo do estudante,
considerando todas os exercicios propostos e resolvidos até o momento. Todos os modelos
foram elaborados com base nas definicdes dos fatores ECI (Esfor¢o, Confianca e
Independéncia) encontrados no trabalho desenvolvido por Del Soldato e Du Boulay (1995),
revisado em Du Boulay e Del Soldato (2016). A figura 22 apresenta a hierarquia dos modelos

citados, considerando o objetivo e o contexto.
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Figura 22 — Visao geral dos modelos para reconhecimento da motivacao

Modelo para reconhecimento
da motvacado

Contexto

Fatores Fatores

Nivel de confianga geral
demonstrada pelo
estudante

Nivel de esforgo geral
demonstrada pelo
estudante

Nivel de confianca em
cada atividade
realizada

Nivel de esforco
em cada atividade
realizada

Fonte: Elaborado pelo autor

Em todos os casos o nivel de esforco e confianga é definido como alto ou baixo, além
de uma probabilidade associada a cada classe, ou seja, a rede retorna uma probabilidade do
estudante ter demonstrado um alto ou baixo esforco, por exemplo. Os modelos para o
reconhecimento da motivacdo no contexto de atividade, recebem como entrada os dados
coletados na resolucéo de cada atividade e a partir destes indicam as probabilidades de cada
classe. Ja no contexto do estudante os atributos possuem valores que resumem os dados de todas

as atividades entregues pelo aluno, ao longo do semestre.

Para identificar esforco e confianca foi definido um conjunto de observaveis
relacionados as a¢des do aluno durante a resolucdo das atividades. Estes observaveis podem ser
categorizados da seguinte maneira:

e Tempos: duracdo (em minutos) de cada etapa, pontos-chave, hipdtese e cdodigo
fonte. Os tempos sdo utilizados especialmente na identificacdo do esfor¢o, uma vez
que um tempo maior pode indicar mais dedicagdo ou persisténcia e por
consequéncia, maior esfor¢co (Dundunmaya, Banwan e Rodrigo, 2018). No caso da
confianca, o tempo é avaliado para verificar se estd muito acima dos demais, o que
pode indicar uma menor confianca.

e Niveis de detalhamento: o nivel de detalhamento das respostas dos estudantes foi
usado também como indicativo de maior ou menor esforco. De forma anéloga ao
namero de tentativas usadas por Del Soldato e Du Boulay (1995) é importante para
indicar se o estudante tentou, se dedicou para compreender e especificar o

problema.
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e Acesso as opcdes de ajuda: o uso das dicas disponibilizadas foi adotado como um
dos principais indicativos da confianca demonstrada pelo estudante. Para o esforgo
foi usado apenas o acesso ao pseudocddigo que € uma “quase solugdo” para o
problema, portanto o acesso a este contetido também pode ser indicativo de menor
esforco.

e Outros: atributos complementares, que indicam o nivel de compreensao
demonstrado pelo estudante, um indicativo quanto a execucdo ou ndo do codigo,
uma avaliacéo por parte do aluno quanto & complexidade da atividade e 0 nimero

de vezes que o aluno interrompe e retoma a tarefa.

O principal critério para definicao de esforgo neste trabalho é a percepc¢éo de que o aluno
se dedicou, mostrou disposicdo para compreender e detalhar o problema antes de iniciar a
escrita do cédigo. Sendo assim, as varidveis representam em sua maioria informacdes sobre as
duas primeiras etapas, a descri¢cdo dos pontos-chave do problema e da hipdtese. Dados sobre a
elaboracdo do cddigo fonte também sdo considerados, mas com um peso menor. Segundo Del
Soldato e Du Boulay (1995, 2016) o esfor¢o pode ser medido mais pelas tentativas, dedicacao
do estudante do que pelo desempenho ou resultado final, desta forma, a avaliagéo da qualidade
da solucéo final pode ser apenas um indicativo, mas ndo é fundamental para indicar os niveis

de esforco.

Embora confianca e independéncia sejam considerados diferentes fatores, alguns
atributos apontam tanto para uma maior ou menor confianca, quanto independéncia. Nesta
pesquisa 0s principais aspectos considerados nos dois fatores (confianga e independéncia)
dizem respeito ao acesso as opgdes de ajuda disponibilizados no sistema e em uma resolugéo
mais padronizada ou linear do problema, ou seja, estudantes que iniciam e param diversas vezes
ou que em alguns casos levam um tempo muito acima do normal podem estar apresentando

baixa confianga e indiretamente, menor independéncia.

A identificacdo destes fatores individualmente para cada tarefa permite que o professor
perceba rapidamente se algum estudante demonstra baixos niveis de esfor¢o e confianga,
mesmo que a disciplina ainda esteja no inicio e poucas atividades tenham sido desenvolvidas.
Desta forma é possivel perceber e agir para estimular um maior esforgco e aumentar a confianca
nas tarefas seguintes. A classificacdo dos niveis associados a cada tarefa também contribui para
que o docente verifique a evolugéo do estudante ao longo da disciplina, se os niveis de esforco

e confianga tém aumentado, diminuido ou se estes se mantém estaveis.
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Além do acompanhamento do comportamento dos estudantes, os modelos podem ser
usados também para avaliar as atividades propostas, se estas podem ter sido mal formuladas,
mal compreendidas ou se ndo contribuiram para estimular o esforco do estudante. Ao constatar,
por exemplo que em um determinado problema a maioria dos estudantes demonstrou baixo
esforgo ou pouca confianca, pode ser necessario avaliar em conjunto com os docentes 0s
motivos que levaram as esta situacdo e, eventualmente propor mudancgas na elaboragdo do

problema para as turmas seguintes.

2.6.4 Mineracdo de dados educacionais e sua utilizacdo no modelo afetivo

A mineracdo de dados é considerada como parte do processo de descoberta de
conhecimento em bancos de dados ou conjuntos de dados, desta forma, um dos objetivos da
aplicacdo das técnicas de mineragdo é encontrar padrdes que uma observagdo humana poderia
ignorar ou desconsiderar na analise dos dados. Os resultados da mineracdo podem se constituir
também em modelos que podem ser aplicados em dados futuros para prever ocorréncias ou
comportamentos, 0 que contribui para que sejam tomadas acdes de forma antecipada para evitar

situacOes indesejadas.

Segundo Tan (2009), as tarefas de mineracdo de dados podem ser classificadas em
diferentes categorias, entre estas esta a modelagem de previsao, na qual se enquadra o modelo
desenvolvido. Na previsdo busca-se construir um modelo para um atributo ou variavel alvo

como uma funcdo das variaveis explicativas (TAN, 2009).

O foco principal esta na identificacdo da motivacdo dos estudantes em disciplinas de
programacdo, na tentativa de criar modelos que permitam que professores ou tutores percebam
que determinados estudantes apresentam baixos niveis de esforco ou confianca. Tal percepcao
pode auxiliar na proposicéo de a¢bes que tem como objetivo melhorar a confianca ou estimular

0s estudantes a se tornarem mais ativos, mais envolvidos nas tarefas desenvolvidas.

Considerando os aspectos citados, foi possivel inferir que técnicas de mineracdo de
dados poderiam ser uma boa alternativa para obter um modelo, a partir dos dados coletados,
que auxiliasse na tarefa de identificar os niveis de motivacdo demostrados pelo estudante. As
técnicas para classificacdo supervisionada foram utilizadas no contexto deste trabalho devido a
possibilidade de aplicacdo das mesmas sobre um conjunto de dados para que aprendessem a

classificar entradas de acordo com os rotulos definidos a priori.

Quando uma técnica supervisionada é utilizada, ap0s o processo de treinamento, é
possivel observar como foi realizada a classificacdo, quais as probabilidades ou regras usadas

para determinar a classe. Citando como exemplo os métodos baseados em regras ou arvores de
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decisdo, é possivel visualizar uma arvore que se constitui no conjunto de regras usadas para
classificar as entradas. Outros métodos, como os que utilizam estratégias probabilisticas, tais
como Redes Bayesianas permitem definir as dependéncias entre as variaveis e as probabilidades

associadas aos diferentes atributos.

Embora fosse possivel elaborar um modelo baseado somente na observacdo dos dados
e analise estatistica feita pelo pesquisador, as técnicas de classificagcdo, contribuiram para obter
indicadores quanto a acuracidade e confiabilidade do modelo computacional para

reconhecimento da motivacéo.

E preciso levar em consideragio também que o reconhecimento dos niveis de motivagao
dos alunos nem sempre € algo que pode ser realizado usando regras ou uma abordagem
deterministica. Em diversas situacdes o nivel de esforco ou confiancga, pode ser alto ou baixo,
mas com um certo grau de certeza, ou seja, ha uma maior ou menor chance de ser maior ou
menor. Sendo assim, a aplicagdo de técnicas para mineracdo de dados baseadas na distribuicdo
de probabilidades se tornou uma alternativa importante para a determinacéo ndo apenas do nivel
de motivacdo, mas também da probabilidade de que uma determinada atividade ou estudante

esteja apresentando um esforgo ou confianca baixo ou alto.

Uma maior probabilidade da confianca ou esforgo ser alto, por exemplo, pode indicar
uma maior intensidade no estado afetivo, ou seja, uma maior propensdo a estar motivado, o que
permitiu constatar em algumas situa¢es uma motivacdo intrinseca do aluno (RYAN e DECI,
2015). Por outro lado, uma maior probabilidade de apresentar indices baixos de esfor¢o ou
confianca requer por parte do professor a execucdo de acdes que visam aumentar a motivagédo
extrinseca, tais como, desafios, punicdes ou o reconhecimento quando este apresentar

comportamento desejado.

As técnicas de mineracdo de dados foram empregadas também como ferramentas para
exploracdo de um conjunto de dados, ainda na fase de preparacdo dos dados (FAYAD,
PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996). Em um primeiro momento foram adotadas
medidas de estatistica descritiva para avaliar os dados brutos e para categorizar ou discretizar
dados numéricos. Medidas de tendéncia como média, desvio padrdo, ou de analise de faixas de
valores como quartil, percentil foram uteis para avaliar a concentragdo ou distribuicdo dos
dados, embora ndo tenham sido suficientes para analisar, entre outras questdes, a similaridade

das ocorréncias, além de possiveis dependéncias entre as variaveis.

Técnicas para agrupamento contribuiram para aumentar o conhecimento sobre as

caracteristicas comuns compartilhadas pelas diferentes entradas, e para a identificacdo de



94

variaveis e valores que diferenciam um grupo de registros dos demais (TAN, STEINBACH e
KUMAR, 2009). O método para agrupamento contribuiu ainda para uma classificagdo a priori

necessaria para o processo de treinamento em métodos supervisionados.

As técnicas de mineragdo de dados foram usadas com dois objetivos e em diferentes
momentos no processo de desenvolvimento e aplicagdo do modelo afetivo:

e Anélise exploratoria: durante a preparacdo dos dados, técnicas baseadas em
agrupamento e em regras de associacdo serdo utilizadas explorar o conjunto de
dados e para apoiar a selecdo e preparacdo dos mesmos para a aplicacéo de técnicas
de classificacdo supervisionada.

e Construcdo e treinamento das redes bayesianas: técnicas baseadas em classificacdo
supervisionada, especialmente Redes Bayesianas foram aplicadas para a obtencéo
de modelos usados na classificacdo do esforco e da confianca. Métodos de
classificacdo baseados em arvore de decisdo foram usados como técnicas

complementares para avaliar a eficiéncia das RB.

As técnicas para classificagdo supervisionada foram aplicadas na fase final da
elaboracdo do modelo, apds a preparacao dos dados e definicdo das tabelas para classificacdo a
priori, utilizadas para determinar as classes do conjunto de entradas usadas no treinamento. As
entradas do processo de treinamento consistem nos dados coletados durante o estudo de caso,

nos tempos e nas avaliacGes feitas pelo professor e pelo pesquisador.

Foram utilizados os dois softwares descritos anteriormente, o Weka e o Netica. A
ferramenta Weka foi utilizada devido a disponibilidade de um amplo conjunto de algoritmos e
a experiéncia anterior do pesquisador na utilizacdo desta. O software foi empregado para a
aplicacdo e analise do desempenho dos algoritmos, especialmente das Redes Bayesianas. Os
relatérios e indicadores mostrados ap6s a aplicacdo de um método serdo apresentados no

capitulo 5 com o objetivo de ilustrar a confiabilidade do modelo.

J& o software Netica foi usado na construgdo e treinamento das redes que permitem
reconhecer esforco e confianca. A facilidade de estruturar e treinar uma rede foi decisiva para
adocdo desta ferramenta, pois a mesma permite criar e remover dependéncias entre os atributos,
sem a necessidade de alterar os dados de treinamento. As bibliotecas (APIs) do Netica foram
usadas na implementacédo do protétipo do modulo de acompanhamento da motivacdo que foi
utilizado na valida¢do do modelo afetivo. O desenvolvimento e aplica¢do do referido modulo é

apresentado no capitulo 5.
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3 PROALG: SISTEMA DE APOIO AO USO DA
PROBLEMATIZACAO NO ENSINO DE ALGORITMOS

Neste capitulo serdo apresentadas as principais funcionalidades e recursos do sistema
PROALG, que foi desenvolvido no contexto desta pesquisa, com o intuito de suportar o método
da problematizacdo e permitir a coleta dos dados utilizados na elaboracdo e validacdo do

modelo para o reconhecimento da motivacdo dos estudantes.

O desenvolvimento e aplicacdo do software atende a dois objetivos descritos na secéo
1.5, o desenvolvimento e validacdo de um sistema que permita a resolucdo de problemas
utilizando a problematizacéo e, a automacao da coleta de dados para elaboracéo e validacéo do
modelo para reconhecimento da motivacdo. O sistema foi implementado também para ser uma
ferramenta de apoio em disciplinas de programacdo, permitindo o gerenciamento das turmas e

exercicios que sdo resolvidos pelos estudantes.

O software foi projetado considerando dois pressupostos fundamentais: i) a
problematizacdo como base para 0 método de apoio ao ensino e aprendizagem na resolucao de
problemas de programacéo (BERBEL, 2012) e; ii) a coleta de dados para o reconhecimento do
esforco e da confianca (DU BOULAY e DEL SOLDATO, 2016). O método da problematizacao
foi apresentado na se¢do 2.6.1 e 0 modelo para o reconhecimento da motivacdo, que utiliza os

dados coletados no sistema, sera detalhado no capitulo 5.

Serviram de inspiracdo para a especificacdo das funcionalidades, aplicativos existentes,
como o URI Online Judge (BEZ, TONIN, RODEGHERI, 2014) e o software apresentado no
trabalho desenvolvido por lepsen (2013). O primeiro apresenta recursos para manutencéo de
turmas de estudantes e para a publicacdo e resolucéo de exercicios de programacdo. O segundo
se constitui em um ambiente para edi¢do de codigo e coleta de dados que posteriormente sdo

utilizados em um processo de mineracao de dados.

A necessidade de implementar uma ferramenta que permitisse gerenciar estudantes e
exercicios de programacao foi percebida no inicio da pesquisa, ainda durante o estudo piloto,
cujos resultados serdo apresentados no capitulo 4. O AVEA Moodle foi utilizado nas atividades
desenvolvidas no estudo piloto, momento em que foi possivel perceber algumas dificuldades
associadas a sua utilizacdo. No estudo piloto, a coleta de dados dependeu dos logs do sistema e
nem todas as informacGes estavam disponiveis, 0 que aumentou consideravelmente o tempo de

analise dos dados.
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Além da dificuldade relacionada a coleta de dados, no estudo piloto a etapa de escrita
do codigo fonte ndo foi realizada de maneira integrada, ou seja, 0s estudantes elaboravam o
codigo fonte em outra ferramenta, postando 0 mesmo na licdo quando estava finalizado. Esta
abordagem ndo permitiu a obtencéo de informacGes sobre as a¢fes durante a escrita do cédigo,
embora tenha sido possivel constatar que os dados relacionados a esta etapa seriam importantes
para o reconhecimento da motivacdo. Ficou claro que dados relacionados ao nimero de
compilacdes, erros, execucdes, além de outras acdes, como copiar e colar poderiam contribuir

para identificar os fatores associados a motivacao.

Além da integracdo de todas as etapas, 0 sistema implementado possui recursos para
que o professor acompanhe os resultados de cada atividade resolvida por cada um dos
estudantes. E possivel efetuar uma avaliagio de cada exercicio, além de visualizar estatisticas
e informacdes relacionadas aos tempos de cada etapa, 0s contetdos das respostas e 0s acessos

as dicas disponibilizadas.

O sistema foi projetado e desenvolvido no contexto desta pesquisa, mas foi também o
tema do Trabalho de Conclusdo (TCC) desenvolvido por Hemming (2018). O trabalho citado
foi orientado e supervisionado pelo autor da presente tese, sendo assim € possivel considerar
gque 0 mesmo se constitui em um dos resultado indireto desta pesquisa, 0 que demonstra a
abrangéncia deste trabalho. Além do referido trabalho de conclusdo, os resultados do
desenvolvimento e aplicacdo do PROALG foram publicados na revista Destaques Académicos
(FRANZEN, HEMMING, BERCHT, 2019). O referido software também foi registrado no INPI

(Instituto Nacional de Protecdo Intelectual) no ano de 2018 (Apéndice D).

Na sequéncia serdo apresentados os requisitos funcionais, a arquitetura e as tecnologias
utilizadas na implementacdo, além das principais interfaces que demonstram o funcionamento
dos recursos da ferramenta. Uma ressalva importante diz respeito ao moédulo para
acompanhamento da motivacao que sera apresentado com um requisito funcional, mas que sera
descrito com detalhes no capitulo 5. Como o moédulo se baseia no modelo para reconhecimento
da motivacdo, as explicacdes sobre 0 mesmo serdo inseridas apds o capitulo 5, no qual sera

descrito o referido modelo.

3.1 Requisitos funcionais

Com o intuito de mostrar os recursos que foram disponibilizados na ferramenta, foram
elaborados diagramas de casos de uso (BOOCH, RAUMBAUGH, JACOBSON, 2006). Um

caso de uso pode ser definido como uma funcionalidade do sistema, que gera algum resultado
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para um ator. O ator pode ser um tipo de usuario em um sistema ou simplesmente uma funcédo

exercida por alguém, em uma organizagéo.

Neste sistema sdo quatro atores principais, 0s administradores e coordenadores, que tem
acesso aos recursos gerais, associados a configuracédo, administracdo do sistema, os professores,
que gerenciam, prop0e e avaliam exercicios de programacao e os alunos, que utilizam o sistema
para resolver as atividades propostas. A seguir serdo apresentados trés diagramas, segmentados

de acordo com as funcionalidades relacionadas a cada um dos atores.

O diagrama mostrado na figura 23 ilustra principalmente o conjunto de requisitos que
apoiam a manutencgdo dos cadastros essenciais, que permitem que a ferramenta seja utilizada
em diferentes instituicdes, por diversas turmas, professores e estudantes. Tais recursos também
contribuiram para a adocdo da ferramenta ao longo da pesquisa, nas diferentes etapas do

processo.

Figura 23 — Diagrama de casos de uso para a coordenacédo e administracao

Manter
<<inclug etapas/modulos

/ Manter <<include>z Definir alunos
disciplinas por turma
CoordenaN
Manter
usuarios
Manter ///:i’mnistrador
instituicoes

Fonte: Elaborado pelo autor
O administrador é responsavel somente por definir os usuarios e as instituicdes de ensino

nas quais o sistema sera utilizado, como ilustrado na Figura 23. O coordenador mantém os
cursos, as disciplinas e as turmas que ocorrem a cada um dos semestres. Disciplinas séo
vinculadas as turmas, que por sua vez sdo compostas por um conjunto de alunos (usuarios) aos

quais é concedido acesso as atividades propostas pelo professor.
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Figura 24 — Diagrama de casos uso relacionado ao professor
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Fonte: Elaborado pelo autor
Na figura 24 é possivel observar que cabe ao professor ou os diversos professores que

ministram disciplinas de programacdo, manter um conjunto de exercicios que poderdo ser
aplicados ao longo das ocorréncias das disciplinas. A funcionalidade para manutencdo de

templates de atividade permite o cadastro destes exercicios.

A manutencéo de template de atividades € um recurso importante pois contribui para a
continuidade do uso do software, uma vez que um template pode ser publicado para diferentes
turmas. No contexto da presente pesquisa este recurso foi importante para que fossem coletados
dados das mesmas atividades em turmas diversas. Um template se constitui em uma descrigé&o,
prototipo de uma atividade que serd usada posteriormente por um professor para publicar um

exercicio para os alunos de uma determinada turma.

O acompanhamento da motivacdo dos estudantes pelo professor baseia-se no modelo
para reconhecimento da motivacdo e tem como principal ferramenta o0 moédulo que foi
implementado para utilizar as Redes Bayesianas. Embora o mddulo seja um recurso de software
relacionado ao sistema PROALG ele sera apresentado no capitulo 5, ap6s a explanacao sobre a
construcdo do modelo para reconhecimento da motivacdo, uma vez que a compreensao do

modelo é fundamental para o entendimento do médulo.

Em uma determinada turma, tendo como base um template, um professor publica uma
atividade que devera ser realizada pelos alunos associados a mesma. O professor tera acesso
ainda a recursos para visualizacdo de estatisticas sobre os dados coletados durante as atividades

e aos indicativos sobre a motivacdo demonstrada pelos estudantes durante a realizacdo das



99

tarefas. Tais recursos se relacionam diretamente aos objetivos deste trabalho, que busca apoiar

0 ensino de programagdo, considerando a dimensao afetiva.

Figura 25 — Diagrama de casos de uso das funcionalidades relacionadas ao aluno
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Fonte: Elaborado pelo autor
O aluno utiliza o sistema para verificar as atividades que foram propostas pelo professor

e para resolver as mesmas (Figura 25). E esta funcionalidade que implementa os passos
descritos no método da problematizagdo, descrito na secdo 2.6.1. Conforme a configuracéo do
professor na publicacdo da atividade, o sistema apresenta um fluxo direcionado a resolucéo

baseada na problematizacdo ou nao.

3.2 Arquitetura e tecnologias

As tecnologias e a arquitetura do sistema sdo mostradas na figura 26. Um dos principais
requisitos ndo funcionais foi a definicdo de que o software deveria ser implementado usando
tecnologias para plataforma web. O sistema foi hospedado em um servidor da empresa Digital
Ocean (https://proalg.cf), o que garantiu a disponibilidade e o uso em qualquer dia e horario.

O NGINX, um servidor web que se caracteriza por ser rapido e consumir poucos
recursos computacionais foi utilizado para interpretar os cédigos fontes escritos na linguagem
de programacdo PHP (Hypertext Preprocessor). O NodeJS, € um interpretador para c6digos
JavaScript que é executado no servidor, sendo responsavel por interpretar os codigos fontes

escritos nesta linguagem.

No lado cliente foi empregado o JavaScript, na versdo ES6 e o CCS (Cascading Style
Sheets) na verséo 3. Para criacdo da interface do editor de codigo fonte, foi adotado o framework
React na versdo 15. Para o desenvolvimento do sistema e elaboracdo da maioria das telas foi

utilizado o gerador de cddigos Code Charge Studio na versdo 5.1, por ser uma ferramenta que
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aumenta a produtividade, reduz o tempo de desenvolvimento, a partir da geracdo de codigos
em linguagem PHP.

A coleta dos dados durante a realizagdo das tarefas foi realizado usando WebSockets,
com a biblioteca Socket.io 5. Para o0 armazenamento dos dados foi utilizado o banco de dados
relacional Mysql na versdo 5.7 a engine de armazenamento innoDB. Para a compilacdo do
codigo fonte das solugdes elaboradas pelos alunos, foi usado o compilador JAVAC na versédo
8. O projeto do software inclui a possibilidade futura de outras linguagens de programagéo,
porém a atual versdo permite somente a compilacdo de codigos escritos na linguagem Java.

Figura 26 — Arquitetura e tecnologias usadas no PROALG
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Fonte: Hemming (2017)
3.3 Projeto da base de dados
O modelo ER (Entidade Relacionamento) é uma ferramenta utilizada para demonstrar
0 projeto da base de dados que suporta um sistema (HEUSER, 2009). O modelo ER relacional
apresenta detalhes sobre as tabelas, atributos, além das restricdes de integridades (chaves
primarias, chaves estrangeiras). Na figura 27 sdo apresentadas as tabelas basicas, cadastros de
usuarios (alunos e professores), cursos, disciplinas, turmas, entre outras.
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Figura 27 - Modelo ER com as tabelas basicas
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Fonte: Elaborado pelo autor
Foram definidas tabelas para armazenar os exercicios desde os templates

(exercicio_template), até o registro de cada atividade que deve ser resolvida pelo estudante
(exercicio_aluno). A tabela exercicio_dica, por exemplo, € responsavel por guardar as dicas

que serdo exibidas no momento em que o estudante estiver resolvendo a atividade (Figura 28).

Hé& ainda um conjunto de tabelas cujo propésito é armazenar todas as ocorréncias e
acOes do estudante enquanto este realiza uma tarefa, sendo a principal delas denominada
ocorrencia_resolucao (Figura 29). O contetdo postado para cada questdo, as incidéncias de
entrada e saida da atividade, séo registradas nesta tabela, juntamente com a data e a hora em
que ocorreram. Foram propostas tabelas para armazenar agdes especificas, como 0 acesso as
dicas (log_visualizacao_dica, log_visualizacao_pseudocodigo), além de detalhes sobre a escrita

do cadigo fonte, como agdes de copiar/colar, edi¢do de trechos da solugdes (log_editor_codigo).



Figura 28 — Modelo ER com tabelas relacionadas aos exercicios
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Fonte: Elaborado pelo autor
A tabela exercicio_correcao € de fundamental importancia, uma vez que na mesma sao

registrados os dados da avaliagdo que o professor faz de cada atividade. Os tempos de duracéo
de cada etapa, os niveis de detalhamento e o nivel de compreensdo que sdo atribuidos pelo
professor na avaliacdo da tarefa sdo mantidos nesta tabela. A mesma se constitui na principal
fonte dos dados usados na elabora¢do do modelo para o reconhecimento da motivacdo do
estudante, pois, a partir dos dados gravados nesta tabela sdo aplicadas as regras de
transformacéo e pré-processamento que geram os dados para as tabelas usadas no médulo de

acompanhamento da motivagao.



Figura 29 — Modelo ER com tabelas que armazenam dados da resolucédo das atividades
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Fonte: Elaborado pelo autor

j exercicio_correcao ¥
“ exercicio_gerado_id INT(10)

2 usuario_id_professor INT{10)

*2 pontos_problematizacae INT{11)
“ pontos_resolucaa INT{11)

2 bonus INT(11)

“2 comentarios VARCHAR(255)

2 created_at DATETIME

* updated_st DATETIME

“* minutos_pontos_chave INT

“2 minutos_hipotese INT

2 minutos_codigo INT

* nivel_detalhe_pontos_chave INT
< nivel_detalhe_hipotese INT

2 nivel_detalhe_codigo_fonte INT
“ nivel_com preensao INT

2 num ero_com pilacoes INT

> compilacoes_com_erros INT

“ num ero_execucoes INT

“retom adas INT
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As interfaces mostradas nesta se¢édo ilustram parte das funcionalidades e a forma de

interacdo dos diferentes atores com o sistema. As telas ndo mostradas nesta se¢do podem ser

visualizadas no Apéndice A.

Figura 30 - Manutencéo de turmas

@ PROALG - Problematizag&o aplicada ao ensino de algoritmos e programagéo

Fim

“ Inicio Inicio > Lista de turmas > Adicionar/Alterar Turma
Adicionar/Alterar Turma

22 Usudrios R 5
Disciplina Algoritmos e programagao

@ Tuma
Professor Juliano Dertzbacher

[Z) Template

& Exercicio Semestre/Turma 20188-T1

@ Ccorecio Inicio 01/08/2018

A FEditar conta

@ Sair

s e | o

Fonte: Elaborado pelo autor

10/12/2018
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A estrutura geral da interface do sistema exibe o titulo na barra superior, além do menu
principal, que foi colocado no lado esquerdo. As interfaces de manutengdo seguem um padrédo
com botdes para atualizacdo e exclusdo na parte inferior (Figura 30). Os menus mudam de
acordo com o usudrio, se 0 mesmo é um professor ou aluno. Usuéarios do tipo aluno podem
visualizar somente os exercicios publicados e que devem ser resolvidos. Um botédo é exibido
no lado direito da atividade para indicar o status, sendo possivel visualizar um exercicio

finalizado ou resolver a uma atividade ainda ndo iniciada ou parcialmente resolvida.

No sistema sdo mantidos templates de atividades, ou seja, definicbes gerais para
exercicios que posteriormente serdo alocadas para diferentes turmas. Este recurso atende um
dos objetivos do sistema que é permitir a manutencdo de um banco de exercicios. A interface
mostrada na figura 31 mostra a tela que permite incluir ou alterar os dados de um template.

Figura 31 - Manutencéo de template

Adicionar/Alterar Template

Titule Publico e renda
Mivel Baixo v
Topicos Entradas, saidas, instrugies sequenciais
Tags Entradas, saidas, instrugdes sequenciais
Parametros Publicos em arquibancada e renda.
o~
Problema & final do campeonato regional vai ocorrer no proximo final de semana. Espera-se um grande publico.

0 estadio no qual vai acontecer a final possui dois tipes de acomodagdes, as arquibancadas e as
cadeiras numeradas. As pessoas que compram cadeiras pagam um valor de 80 reais por cada ingresso e
quem fica em arquibancada paga 40 reais

0 estadio possui um total de 2000 lugares, considerando tanto arguibancada guanto cadeiras. -
Para facilitar a apuragdo da renda e da ccupacdo, crie uma solugdo para calcular a renda total, a partir do

P
Enunciado Faga um programa que receba a quantidade de plblico presente nas cadeiras e nas arguibancadas de um
estadio de futebeol, em uma final de campecnato.
Calcule e mostre o percentual de ocupacdo e a renda total do joge, considerande que o plblico nas
cadeiras paga 80 e nas arquibancadas 40 reais. Meste caso deve-se multiplicar o publico presente em
cada local pelo valor pago para obter a renda total. -
Mo estddio cabem 2000 pessoas, sendo assim, & necessario dividir o pdblico total pela capacidade para P
~ "]
Pzeudocadigo programa renda_publico
var cadeiras : inteiro
var arquibancadas: inteiro
var renda: rea
var 0CUpacao: rea -
inicio
R e

Fonte: Elaborado pelo autor
Cada template esta associado a diferentes tags e topicos que podem ser usados para

indicar os conteudos e recursos associados ao exercicio. Observa-se aqui a definicdo do
problema, que € exibido para o estudante na primeira etapa, a definicdo dos pontos-chave e o

enunciado tradicional, mostrado na etapa final, quando é elaborado o cdédigo fonte. Uma
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discussdo sobre os padrdes e aspectos essenciais que devem ser considerados na definigdo do
problema foi apresentada na secéo 2.6.

Para cada template séo definidas dicas que podem ser acessadas pelo usuério (Apéndice
A). A disponibilizacdo de um conjunto de dicas é importante para o reconhecimento da
confianca do estudante e atende a um dos fundamentos propostos por Del Soldato e Du Boulay
(1995, 2016). Na metodologia proposta pelos autores, os mesmos estabelecem uma relacéo
entre a confianca, a independéncia e o fato do estudante ter se valido de recursos de ajuda para
realizar uma determinada tarefa. De forma analoga o sistema exibe as dicas durante a tarefa e
0 estudante decide se deseja visualiza-las, ficando registrada uma ocorréncia para cada acesso

aos recursos de ajuda.

Um template se converte em uma atividade para os estudantes no momento em que 0
professor seleciona 0 mesmo para publicar um exercicio. Este recurso permite ao professor
selecionar um template existente e a partir deste alocar a atividade para os alunos de uma
determinada turma resolverem. O préprio aplicativo gera um registro individual de exercicio
para cada estudante da turma, armazenando este na tabela exercicio_aluno. Ao publicar um
exercicio é possivel indicar que sera usada a problematizacéo o que implica na resolucéo usando

as etapas da problematizagéo com o arco de Maguerez (BERBEL e GAMBOA, 2011).

A seguir serdo apresentadas as interfaces propostas para a resolucdo das atividades, as
diferentes etapas do método pedagdgico aplicado. Os passos da problematizacédo
implementados sdo: i) definicdo dos pontos-chave do problema; ii) descricdo de uma hipotese
de solucdo para o problema e; iii) elaboracdo do codigo fonte, que se constitui na solucéo final

para o problema.

Os contetidos das duas primeiras etapas sao textuais, nao existe um formato ou regras
gue devam ser seguidas, desta forma, o estudante tem liberdade para descrever da forma que
considera mais adequada. Sempre que um estudante inicia uma etapa o sistema registra na
tabela ocorrencia_resolucao, a data e hora que iniciou e que foi finalizada a mesma, além de

registrar o contetdo postado.
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Figura 32 - Interface para definicdo dos pontos-chave

.....
IIIIIIEHHHHHHHH%IIIIII
] Lista de exercicios Pontos-chaves

#7 bescreva os pontos ehaves, elementos ou canceitos principais relacionados ao problema abaixo. Sugeste: Pense na resolucBo de um problema usando recursos #2 ) Hipdteses de soluclo

#3  cédigo fonte
Problema

Descrigdo

Fonte: Elaborado pelo autor
As duas primeiras etapas mostradas nas figuras 32 e 33 correspondem a definicdo dos

pontos-chave e a hipotese de solugdo. Na primeira etapa o estudante ndo tem acesso a nenhuma
dica, pois o objetivo principal é que ele se concentre na compreenséo do problema e na busca
por conhecimento que lhe permita especificar possiveis solucdes. No passo seguinte, 0s botdes
com as dicas sdo exibidos no lado direito, logo abaixo da indicacdo do andamento da resolucéo

do exercicio.

Figura 33 - Interface para definicdo da hipdtese de solugédo
= # PROALG - Problematizagio aplicada ao ensino de algoritmos e programaciao

Fonte: Elaborado pelo autor
Ao finalizar cada uma das etapas, o sistema exibe a interface com o passo seguinte, ndo

sendo possivel retornar ao anterior. A Gltima etapa (Figura 34) consiste na elaboracdo do cddigo
fonte da solucdo e para esta tarefa o sistema exibe um editor que permite a escrita do cddigo, a

compilacdo e a execucdo de testes, a partir de um conjunto de parametros.
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Figura 34 - Interface para elaboracdo do codigo fonte

| ot s |

Fonte: Elaborado pelo autor
Na figura 34 observa-se que estdo disponiveis botdes para acesso a todas as dicas, além

dos conteudos postados nas etapas anteriores, onde o estudante pode consultar as definicdes
feitas por ele préprio a respeito do problema. Um aspecto a ser reforcado é que todas as aces
realizadas durante as etapas mostradas nas interfaces sao registradas, incluindo cancelamentos,
retorno ao menu, escrita de codigo, acbes de copiar e colar, compilacGes, execugdes, entre

outras.

Apds um exercicio ter sido entregue pelo estudante, é possivel visualizar estatisticas
sobre a sua conclusdo e efetuar uma avaliacdo ou correcdo do mesmo. A avaliacdo é
fundamental para o desenvolvimento do modelo afetivo, uma vez que os dados informados na

corregdo sdo utilizados para o acompanhamento da motivagéo exibida pelo aluno.

Inicialmente o sistema mostra a lista das turmas, o0 nimero de exercicios publicados e a
quantidade de alunos (Apéndice A). Durante a pesquisa foram criadas diversas turmas, algumas
apenas com o intuito de testar os recursos da ferramenta, entretanto, boa parte destas fez parte
do estudo de caso (2017A e 2017B — T1) e da validacdo do modelo afetivo (2018B — T1). A
figura 35 mostra a listagem dos estudantes que finalizaram uma determinada atividade. E
possivel verificar as etapas concluidas, além dos resultados da avaliacdo realizada pelo
professor. No lado direito das ocorréncias mostradas nesta imagem esta o botdo que permite

avaliar a atividade que foi desenvolvida pelo aluno.
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Figura 35 — Listagem dos estudantes que resolveram um determinado exercicio

= & PROALG - Problematizacgo aplicada ao ensino de algoritmos e programagao B

Alunos

™
ai
]
-4

Fonte: Elaborado pelo autor

A interface para avaliacdo da atividade, mostrada na figura 36 possui um conjunto de
recursos, que vao desde a visualizacdo das estatisticas mostradas na parte superior, passando
pelo preenchimento da pontuacao, niveis de detalhe e compreensdo. Sdo exibidas também abas
para visualizar os eventos do editor de codigo, os registros detalhados de acesso aos recursos
de ajuda, de compilacdo e o code player, que exibe uma animacdo de todo o processo de
codificacdo feito pelo estudante. S&o mostrados dados sobre 0s tempos gastos em cada passo
da resolucdo, a avaliacdo que o estudante fez da complexidade da atividade (médio) e
informac@es sobre compilacdes, execugbes do cddigo fonte. A seguir aparecem as descri¢des
do problema e enunciado que sdo exibidos quando o estudante acessa a tarefa e na cor verde,
0s contelidos para os pontos-chave e hipétese que foram postados pelo aluno (Figura 36).

O cddigo fonte € exibido na segunda parte da tela e apds este sdo mostrados diversos
campos preenchidos na correcdo do exercicio, como o nivel de compreensdo e as pontuacées
atribuidas pelo professor. E exibido também o comentario feito pelo estudante ao finalizar a
atividade e um campo para que o professor escreva um comentario que ird se constituir em um
feedback para o estudante.

Durante a escrita do codigo fonte € comum o uso de recursos que incluem copiar e colar
contetdos de outras fontes ou do proprio codigo que esta em construcdo. Acbes de copiar e
colar podem ser indicativos interessantes sobre o comportamento do estudante e, por este
motivo sdo registrados na tabela log_editor_codigo, sendo disponibilizados para consulta como

eventos (Apéndice A).
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Figura 36 - Tela de correcdo de um exercicio

— -
Correcao

1 6 00:08:22 00:13:07 00:44:14 01:05:51

Médio 0 5 1 4 1

Resultado Eventos no editor Ajuda Compilagdo Code player
Aluno Lucas Germane

A final do campeonato regional vai ocorrer no préximo final de semana. Espera-se um grande publico.

Problema
0 estadic no qual vai acontecer a final possui dois tipos de acomodagées, as arquibancadas e as cadeiras numeradas. As pessoas
que compram cadeiras pagam um valor de 80 reais por cada ingresso e quem fica em arquibancada paga 40 reais.
0 estadio possui um total de 2000 lugares, considerando tanto arquibancada quanto cadeiras.
Para facilitar a apuragio da renda e da ocupagéo, crie uma solugio para calcular a renda total, a partir do nimero de pessoas que
comprou cadeiras e arquibancadas. Além disso, indique o percentual de ocupacg&o total do estadio.
Pontos-chaves Varigveis —> Entradas —> Processamento —> Saidas
Nivel do ponto chave Baixo b
Enunciado Faga um programa gue receba a quantidade de pdblice presente nas cadeiras e nas arquibancadas de um estadio de futebel, em uma
final de campeonato.
Calcule e mostre o percentual de ocupago e a renda total do jogo, considerando que o publico nas cadeiras paga 80 e nas
arquibancadas 40 reais. Neste caso deve-se multiplicar o pdblico presente em cada local pelo valor pago para obter a renda total.
Mo estadio cabem 2000 pessoeas, sendo assim, & necessario dividir o pdblico total pela capacidade para saber a ocupagéo
Hipéteses de solugéo Criar varidveis : valor da cadeira, valor da arquibancada, nimero total de lugares, nimere de pessoas nas cadeiras, nimeros de
pessoas na arquibancada, renda total, porcentagem
Entradas : fixo = valor da arquibancada e da cadeira; nimero total de lugares
ela = nimero de pessoas na arquibancada e na cadeira, renda total, porcentagem.
Processamento: renda total = (pesscas nas cadeiras X valor da cadeira) + (pessoas nas arquibancadas X valor arquib.)
porcentagem = (pessoas nas cadeiras + pessoas na arquibancada)/nimero total de lugares
Saida : Mostrar a porra toda
ivel da hipbteses Alta o

Cadigo
public class publicoerenda {

public static wveid main {String args[
double
double
double
double
double
double
double pct:
vlc = Double.parseDouble(args[8]1):

vla = Double.parseDouble(args[1]);

ntl — Double.parseDouble(ars

psc = Double.parseDouble(args[31);
psa = Double.parseDouble(args[41);
rnd = (vic*psc)+(vla*psa
pct psceps 11)=108.9;

System.out.printf renda arrecada foi de %.8f e a porcentagem de ocupacao foi de ¥.2fF"

“ »
ivel codigo fonte Regular il
Pormtos problematizagio o de 10 Pontos resolugido o de 10 Bdnus 1
Mivel compreens3o dic o
Avaliagdo do aluno Media
Comentdrio do aluno
Comentéario do professor e
P

oot

Fonte: Elaborado pelo autor
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Um recurso que auxilia o professor é a possibilidade de consultar os acessos aos recursos
de ajuda e pseudocodigo disponibilizados ao estudante durante a resolucdo da atividade. As
informacdes contribuem para analisar a trajetéria do aluno, dados que sdo utilizados no
acompanhamento da motivacao, especialmente no fator da confianca. Além de consultar o uso
das dicas, é possivel visualizar os dados sobre cada compilacdo, quando ocorreu, o tempo,
possiveis erros e o codigo fonte que foi submetido.

O dltimo recurso a ser citado é a opcdo para reproducdo da escrita do cddigo pelo
estudante. Enquanto o aluno escreve o cddigo o sistema grava cada alteracdo nas tabelas
log_resolucao_codigo, log_resolucao_codigo_diff e log_resolucao_codigo_delta, o que
permite repetir em um formato de video todo o processo de construgdo da solucdo. Trata-se de
um recurso poderoso que pode contribuir para diversas analises sobre 0 modo como cada aluno

constréi a solugo.

Este capitulo apresentou os recursos software PROALG que foi desenvolvido durante a
pesquisa com o objetivo de suportar o método da problematizacdo, para coletar dados
relacionados a resolucdo de cada atividade e constituir o modelo afetivo do aluno. Por ter sido
uma ferramenta importante durante todas as atividades, especialmente nos estudos de caso, a
mesma foi apresentada antes da metodologia da pesquisa e do modelo para o reconhecimento
da motivacdo, entretanto, o desenvolvimento e aplicacdo do sistema é parte importante dos
resultados desta tese. No préximo capitulo serdo apresentados os pressupostos metodoldgicos
gue guiaram a presente pesquisa, as etapas do trabalho, além das acdes e resultados preliminares

de cada etapa.
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4 METODOLOGIA DA PESQUISA

Neste capitulo sera apresentado o plano utilizado na condugéo das pesquisas. Segundo
Creswell (2010), um projeto ou plano de pesquisa envolve trés componentes, as concepcdes
filoséficas, as estratégias ou a natureza da investigacdo e 0os métodos ou procedimentos. A
concepcao adotada nesta pesquisa se caracteriza como pés-positivista e pragmatica. Segundo
Creswell (2010) a concepcéao pragmatica concede ao pesquisador uma liberdade de escolha dos
métodos que sdo considerados mais adequados ao problema e o objetivos propostos.

Esta concepcdo foi adotada em funcéo de haver uma preocupacdo com a aplicagao e
quais técnicas funcionam para a resolucdo do problema da pesquisa que ¢ “Como utilizar a
Aprendizagem Ativa para o aprendizado de algoritmos e programacdo, considerando a
dimensao afetiva? ”, pois busca-se analisar o cenario atual, 0 comportamento dos participantes,

sem uma andlise profunda do contexto social no qual estéo inseridos.

Quanto a natureza da investigacdo, a pesquisa pode ser definida como aplicada (Figura
37), pois utiliza conhecimentos e tecnologias existentes com o objetivo de propor e aplicar de
uma estratégia pedagdgica baseada na aprendizagem ativa e um modelo para acompanhar as
atividades sob a Otica afetiva. Também € possivel definir a pesquisa como experimental, pois a
mesma € realizada a partir da definicdo de um tema ou objeto de estudo e de um conjunto de

variaveis que influenciam o estudo (GIL, 2010).

A abordagem da investigacao, que pode ser quantitativa, qualitativa ou mista, estabelece
diretrizes para os procedimentos que serdo utilizados (CRESWELL, 2010). Métodos
quantitativos baseiam-se em dados mais estruturados, permitindo andlises de variveis e suas
relacBes. Flick (2009) destaca que a metodologia qualitativa possibilita a interpretacdo das
acOes e experiéncias dos participantes. Estratégias mistas combinam ou associam as
abordagens, utilizando procedimentos qualitativos e quantitativos, de forma complementar. A
abordagem de investigacéo adotada neste trabalho foi mista, com predominéncia qualitativa.

Os métodos ou procedimentos se constituem no terceiro componente da pesquisa,
segundo Creswell (2010). Os metodos utilizados nesta pesquisa incluiram um estudo piloto,
cujo objetivo foi avaliar a viabilidade do uso do método pedagdgico e do reconhecimento da
motivacdo, e um estudo de caso, composto por duas fases, nas quais foram coletados dados
sobre as acOes dos estudantes. Questionarios foram utilizados para conhecer a percepcao e o
estado afetivo do estudante durante a realizacao das atividades. Yin (2010) aponta o estudo de

caso como método adequado para situa¢fes nas quais a questao da pesquisa esta relacionada ao
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“Como” e “Por qué”. Estudos de caso podem ser usados também em eventos contemporaneos

e em contextos nos quais ndo é necessario um controle sobre 0s eventos comportamentais.

Figura 37 — Classificacdo da pesquisa

Foco na aplicacéo e nas técnicas mais
adeguadas ao problema.
Liberdade de escolha de métodos.

e
h

i AcDes e expenéncias dos participantes. |
i Coleta e tratamento dos dados relacionados
1 ao comportamento do estudante. '
Auto relato sobre o estado afetivo.

2

i Utilizacao de conhecmentos gerados na
] pesquisa basica..

AplicacAo de tecnologias existentes.
Finalidade imediata, apoio aos processos
de ensino e aprendizagem
Andlise de um conjunto de variaveis

em experimentos.

] Estudo piloto, exploratario.
: Estudo de caso: Anélise de dados, definicdo
do modelo afetivo, desenvolvimento e
testes com o sistema de apoio
Fase final: Aplicacéo das técnicas
de mineracéo de dados, Pl
e validacdo do sistema de apoio /

i
i
S S — S

Fonte: Elaborada pelo autor
Métodos qualitativos e quantitativos foram empregados para a analise dos dados

coletados no estudo de caso. Medidas estatisticas quantitativas como média, desvio padréo,
quartis foram adotadas em uma analise inicial dos dados e na etapa de pré-processamento para
a aplicacdo das técnicas de mineracdo de dados. A categorizacdo dos atributos, com destaque
para as variaveis relacionadas aos tempos e a classificacdo prévia do esforco e confianca foram
baseadas também nos estudos feitos e na observagdo do pesquisador sobre 0s experimentos

realizados.

A avaliagdo dos algoritmos para classificacdo supervisionada se utilizou de uma
combinacdo de métricas quantitativas, como a acuracidade, precisdo e a matriz de confusdo,
combinadas como uma analise qualitativa sobre a capacidade destes algoritmos de determinar
corretamente os niveis de esforco e confianca. A avaliagdo dos métodos de classificacdo
supervisionada, especialmente as redes bayesianas foi fundamental para a elaboracdo do

modelo.
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A analise dos questionarios utilizados como ferramenta para um autorrelato do estudante
sobre o seu estado afetivo e a sua percepgdo sobre as atividades desenvolvidas foi baseada em
uma abordagem mista. Foram utilizadas medidas estatisticas basicas, como a media, desvio
padrdo e o coeficiente de variacdo, além de graficos que indicam a proporcao e o percentual das
respostas em cada alternativa. Os estudantes foram segmentados de acordo com a classificagéo
do modelo afetivo e as respostas de cada grupo foram comparadas com o intuito de verificar o
padrdo nas respostas para cada segmento. Técnicas quantitativas foram adotadas de forma
complementar para avaliar as respostas de cada grupo de estudantes para as questfes propostas
na Roda dos Estados Afetivos (REA).

A seguir serdo descritas as etapas da pesquisa, com énfase no estudo de caso, nos
objetivos, dados coletados e recursos utilizados. A andlise inicial das informagdes obtidas no
estudo piloto e no estudo de caso serdo apresentados respectivamente nas se¢oes 4.3 e 4.4

4.1 Etapas da pesquisa

Nesta secdo serdo apresentadas as atividades realizadas em cada etapa, os objetivos
atingidos, os resultados iniciais e um resumo dos dados coletados. A elaboragdo do modelo ECI
(Esforco, confianca e independéncia) adaptado para o reconhecimento da motivacdo no
contexto deste trabalho e a andlise dos resultados da aplicacdo e validacdo deste serdo
apresentados em capitulos posteriores. O fluxo mostrado na figura 38 apresenta as etapas da
pesquisa e a sequéncia em que estas ocorreram. Nas imagem foram inseridos os numeros das

secdes que descrevem as atividades executadas.

Figura 38 — Planejamento das etapas da pesquisa

Definigio da
tema e proposta
de estudo

[4.1.1] 5 A
interpretacdo dos problema e Realizagio da
indG i fase 1 doestudo
dados hipoteses da pesquia de caso (3]
.2 @2 \

Andlise e Revisdo do |

Definigio da
unidade de estuda

e plblico alva .
@12 |

| ——
Realizagdo do
estudo piloto
Y
— 4.3]
Revisio de
literatura
o I t
S Desenvolimenta Analise e validagio
e testes com o .
o do modela do modelo afetiva
sistema PROALG X
3 afetivo [5) 1]

Fonte: Elaborado pelo autor

Realizagio da
| fase 2 doestudo
de caso [4.3) |

@13

Elaboragdo do
problema daos
objetivos
[1.3]

O estudo piloto e o estudo de caso ocorreram paralelamente ao desenvolvimento do

sistema PROALG e a elaboragdo do modelo para reconhecimento da motivagdo. O software
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desenvolvido passou a ser utilizado j& na fase 1 do estudo de caso, tendo sido ajustado e
aperfeicoado durante esta etapa. Dados coletados no estudo piloto e estudo de caso e resultados

preliminares foram fundamentais na construcdo do modelo afetivo.

4.1.1 Definicdo do tema e proposta de estudo
A definicdo do tema da pesquisa e a proposta de estudo foi importante para definir as
primeiras hipdteses e para a realizagdo do estudo piloto. A premissa inicial foi que a pesquisa

abrangeria o0 ensino de programacdo, com énfase nos componentes curriculares introdutérios.

O tema e a questdo de pesquisa estdo alicercados na utilizacdo de um método de
aprendizagem ativa, que se constituiu na préatica pedagdgica. O reconhecimento da dimensao
afetiva teve como objetivo contribuir para um acompanhamento e tomada de a¢6es que possam
melhorar a aprendizagem. O objetivo é apoiar o professor no desenvolvimento de acbes

pedagogicas junto aos estudantes.

4.1.2 Definicdo da unidade de estudo e publico-alvo

Para o estudo piloto e estudo de caso foi escolhida uma turma de estudantes da disciplina
de Algoritmos e Programacao, ministrada nos cursos da area de computacao, na Universidade
do Vale do Taquari — UNIVATES.

A Univates é uma instituicdo de ensino de carater comunitario, localizada no municipio
de Lajeado, no Vale do Taquari, estado do Rio Grande do Sul. A maioria dos estudantes é
oriunda de municipios préximos, localizados nos Vales do Taquari e Rio Pardo. S&o oferecidos
4 cursos na area de computacao, Sistemas de Informacdo, Redes de Computadores, Engenharia
de Computacdo e Engenharia de Software. A disciplina citada consta na matriz dos referidos
cursos, no primeiro semestre, sendo desta forma a primeira experiéncia com a programacao no

Curso.

O namero méaximo de estudantes matriculados é definido em funcéo da capacidade dos
laboratorios, considerando a necessidade de um equipamento por estudante, ou seja, cada aluno
tem acesso individual a um computador. Desta forma, a maioria das turmas tém entre 15 e 30
alunos matriculados, dependendo da demanda em cada semestre. Em todos 0s casos 0 ensino
ocorre na modalidade presencial, com aulas realizadas duas vezes por semana, considerando a
carga horéria da disciplina que é de 120 horas.

O estudo piloto, descrito na segédo 4.2, demonstrou a viabilidade de utilizar turmas de
Algoritmos e Programacéo para aplicacdo da pesquisa, 0 que permitiu definir esta disciplina
como unidade de pesquisa tanto no estudo de caso, quanto na validagdo do modelo afetivo. A
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disponibilidade de equipamentos (um por estudante) também é um fator importante para a
escolha destas disciplinas, pois, permite o desenvolvimento, tanto de atividades individuais,
qguanto em grupo, onde cada estudante pode expor a sua visdo sobre o problema, discutindo

com os colegas, posteriormente.

A tabela 6 apresenta um resumo dos participantes e das atividades resolvidas em cada
uma das etapas. E possivel verificar que o nimero de estudantes foi menor no estudo piloto e a

quantidade de atividades propostas e entregues foi maior na primeira fase do estudo de caso.

Tabela 6 — Participantes por etapa

Etapa Numero de Numero de Numero de
estudantes atividades exercicios entregues
(participantes) publicadas pelos estudantes

Estudo piloto 14 8 84

Estudo de caso: fase 1 28 11 278

Estudo de caso: fase 2 26 7 147

Fonte: Elaborado pelo autor
4.1.3 Revisdo de literatura

A pesquisa bibliografica foi fundamental para a elaboracdo da proposta apresentada em
2017 e na condugéo das pesquisas. Inicialmente foram buscados materiais e publicacbes que
permitissem conhecer melhor o cenério da pesquisa no ensino de algoritmos e programacéo,
uma vez que uma das premissas era qualificar o ensino em uma disciplina introdutéria de
programacéo.

Foram pesquisados métodos de Aprendizagem Ativa e resultados da aplicacdo destes na
programacdo ou em areas afins. As principais abordagens analisadas foram PBL e a
problematizacdo. Estes levantamentos mostraram que a problematizacdo poderia ser uma
alternativa promissora para a proposicdo de uma estratégia pedagogica que focasse na
compreensdo e definicdo de um problema antes da escrita do cédigo fonte.

Durante a pesquisa sobre estados afetivos e o reconhecimento destes, foi possivel
encontrar varios trabalhos que se tornaram referéncias para a elaboragdo desta proposta, estes
foram detalhados no capitulo 2. Observou-se que as técnicas computacionais mais utilizadas
para a identificacdo de estados afetivos estdo relacionadas & mineragdo de dados educacionais,
sendo assim, as pesquisas sobre este tema foram aprofundadas, com o estudo de técnicas que

seriam aplicadas nas etapas seguintes.

Os resultados da revisdo de literatura permitiram a elaboracao da questdo da pesquisa e
dos objetivos do trabalho. Além disso foram definidas as bases e principais hipoteses a serem
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investigadas no estudo piloto que seria realizado na sequéncia e que, juntamente com novas
pesquisas permitiu a atualizacdo dos pressupostos teoricos, face a atualizacdo das pesquisas na

area.

4.2 Estudo piloto

A etapa da pesquisa denominada estudo piloto, foi realizada no segundo semestre de
2016, durante os meses de outubro e novembro do referido ano. Esta secdo apresenta os
principais resultados desta etapa que teve como participantes os alunos de uma disciplina de
Algoritmos e Programacéo, no qual investigou-se a viabilidade de utilizar uma estratégia de
ensino baseada na problematizacdo para a resolucdo das problemas, além de avaliar a
possibilidade de identificar a motivacdo dos estudantes. O estudo piloto e os seus resultados
serviram de base para definir os requisitos e implementar o sistema de apoio que foi utilizado
no estudo de caso e na validacdo do modelo, além de contribuir para o planejamento das
atividades e da metodologia apresentadas nesta tese.

A disciplina na qual foi realizado o estudo piloto ocorreu na modalidade presencial e o
namero total de participantes foi 14. Cabe salientar que o numero total de matriculados era de
17, mas durante as atividades 3 estudantes desistiram e, desta forma, os dados dos mesmos
foram descartados. Foram publicados 8 exercicios, sendo que 84 foram entregues, ou seja, nem
todos os estudantes finalizaram todas as atividades, com uma média de 10 entregas por
exercicio. Considerando o nimero de entregas de atividades por estudante, em média foram 6
exercicios concluidos, embora alguns estudantes tenham concluido todas as atividades,

enguanto outros tenham finalizado metade delas.

Todas as atividades ocorreram em um laboratério de informatica, com a alocacéo de um
computador por estudante, fator que facilitou uma orientacdo e acompanhamento mais direto e
préximo por parte do professor. O cenario exposto contribuiu para a pesquisa sobre métodos
que estimulassem a reflexdo sobre problemas e que demandassem uma analise detalhada do

comportamento dos estudantes durante o desenvolvimento das tarefas.

A estratégia adotada seguiu o fluxo mostrado na figura 21 (secdo 2.6.1), onde o
professor foi responsavel por descrever um problema e os estudantes deveriam por descrever
0s pontos-chave, indicar uma hipdtese de solucéo e, por fim, elaborar a solugédo sob a forma de
um programa de computador. O AVEA Moodle foi usado como plataforma de apoio e coleta
de dados. O recurso denominado Licao foi usado para implementar atividades compostas pelas

seguintes etapas:
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e Definicdo dos pontos-chave para o problema: inicialmente o estudante foi
estimulado a compreender e pensar nos recursos e elementos que usaria para
solucionar o problema.

e Definigdo da hipotese de solucdo: formalizar uma sequéncia de passos, blocos ou
mesmo um fluxograma indicando uma solugdo em alto nivel antes de iniciar a
escrita do cddigo fonte.

e Enunciado e dicas: nesta etapa o estudante visualizava o enunciado detalhado e
poderia obter mais dicas a partir dos links para textos de ajuda. O auxilio mais direto
é 0 proprio pseudocodigo, o algoritmo da solucao.

e Escrita e postagem do cddigo fonte: finalizando a atividade, o aluno deveria

elaborar um programa na linguagem Java e postar, finalizando a li¢éo.

Inicialmente foram propostas questdes simples, relacionadas as entradas, saidas e
atribuicdes, culminando com atividades que requeriam o uso de estruturas mais complexas
como matrizes. Inicialmente foi apresentada ao estudante uma contextualizacdo do problema a
ser resolvido. Além de receber a descricdo de uma situacdo-problema, os estudantes foram
estimulados a teorizar e embasar a sua compreensdo do problema utilizando os materiais

disponibilizados pelo professor ou qualquer outra fonte de pesquisa.

Figura 39 — Definicdo inicial do problema

Paragrafo -

Fonte: Elaborado pelo autor

Diferentemente dos enunciados classicos que indicam ao aluno ag¢des, como “ler duas
variaveis inteiras”, “calcular a divisdo de x e y”, “ler uma matriz de 5x5”, os textos iniciais
tiveram como proposta contextualizar o problema, associé-lo a uma situagéo real e estimular o
estudante a buscar as informagdes necessarias para a construgdo da solucdo algoritmica. Uma
analise das descri¢fes do problema e enunciado foi apresentada na sec¢do 2.6.2, entretanto, cabe
ressaltar que as premissas para definicdo das mesmas foi sendo construida ao longo do estudo

piloto e do estudo de caso. Desta forma, as definicbes mostradas nas figuras 39 e 40 refletiam
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as concepcdes iniciais da pesquisa, por isso séo diferentes dos textos mostrados na tabela 5
(secéo 2.6.2).

A segunda etapa solicita que o aluno represente o problema em uma solucdo de alto
nivel, que pode ser uma sequéncia de passos ou blocos que compde a solucdo. O objetivo é que
0 estudante formule mentalmente uma representacdo que posteriormente servira de base para
construcdo do codigo fonte. A seguir 0 enunciado tradicional, que contém indicativos de como
resolver o problema, € exibido para o aluno. Nesta pagina foram disponibilizados botdes para
acesso as dicas e ao pseudocddigo e outro que leva a resolucdo da atividade, a postagem do
codigo fonte da solucéo (Figura 40).

Figura 40 — Enunciado tradicional e dicas

Fonte: Elaborado pelo autor
Neste momento o aluno poderia optar por ir para a etapa final, que é a escrita e postagem

do codigo ou visualizar dicas de auxilio que poderiam contribuir para o desenvolvimento do
cddigo fonte. Todas as agdes do estudante ficaram registradas no log do ambiente, incluindo
inicio e fim da licdo, possiveis paradas e retomadas, instantes em que as questdes sdo

respondidas, entre outras informacoes.

Ap0s o periodo de realizacdo das atividades, foi aplicado questionario que teve como
objetivo coletar dados da percepcao que os alunos tiveram sobre as atividades. A analise dos
resultados da autoavaliacdo sera apresentada no capitulo 6, em conjunto com os dados das

respostas dos participantes do estudo de caso.

4.2.1 Andlise dos dados coletados no estudo piloto

Inicialmente os registros obtidos no log do AVEA Moodle foram analisados com
objetivo de verificar a relevancia de cada acdo e quais informacBes poderiam ser obtidas. A
data e a hora de cada uma das a¢des, bem como as paginas e recursos acessados, constituiram-
se em dados essenciais para definigdo das variaveis propostas. Exemplos destes registros podem

ser visualizados na tabela 7.
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Nesta tabela percebe-se o instante em que determinado evento ocorre, a descri¢cdo do

evento e os detalhes que permitem verificar exatamente o que o estudante fez. Os

identificadores das paginas ou modulos foram utilizados para calcular o tempo decorrido entre

uma resposta e outra e para constatar se o aluno acessou determinado contetdo, relacionado as

dicas.
Tabela 7 — Registros de log coletados do sistema Moodle
Data/hora |Acédo Descricao
10/11/2016 |Licdo iniciada The user with id 771" started the lesson with course module id
19:20 '558104'.

19:20

10/11/2016 |Pergunta visualizada  [The user with id 771" has viewed the Dissertacéo question with id

'7188' in the lesson activity with course module id '558104'.

19:24

10/11/2016 |Pergunta respondida  [The user with id 771" has answered the Dissertacdo question with

id '7188" in the lesson activity with course module id '558104"'.

19:26

10/11/2016 |Pagina de conteudo[The user with id '771" has viewed the content page with id '7190' in

visualizada the lesson activity with course module id '558104".

Fonte: Elaborado pelo autor

Levando em consideracdo os pressupostos encontrados em (DU BOULAY E DEL
SOLDATO, 2016; BERCHT, 2001; LONGHI, 2011), foram propostas variaveis relacionadas

ao esforco (tempos, nivel de detalhe), confianca e independéncia (acesso as dicas, retomadas e

0 acesso anterior a realizacdo da tarefa). Os atributos considerados no estudo piloto foram:

Tempo para descricdo dos pontos-chave do problema: tempo calculado desde o
momento em que o aluno iniciou a ligdo até a submisséo da resposta para a primeira
questéo.

Tempo para descri¢do da proposta ou hipdtese de solucdo: tempo decorrido entre a
submissédo da primeira e a segunda resposta.

Tempo para a escrita do codigo fonte: apds responder a segunda questdo, o aluno
tem acesso as dicas e a um enunciado detalhado. Todo o tempo gasto com a leitura
do enunciado, dicas e para a escrita e postagem do codigo fonte é considerado nesta
etapa.

Tempo total da atividade: totalizacdo dos tempos anteriores.

Acesso as dicas: indica se o estudante olhou o texto das duas dicas e do
pseudocodigo. Neste caso ndo foi computado o tempo que o estudante demandou a
leitura das dicas, apenas se acessou ou néo.

Numero de retomadas: quantas vezes o aluno abandonou e retomou a atividade.
Este dado é importante para verificar alunos que tem dificuldade para manter o foco
na resolucdo do problema. O tempo que o aluno permanece fora do sistema ndo é

considerado para calculo das variaveis anteriores.
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Acesso anterior: indica se o0 aluno acessou em determinada data e retornou
posteriormente, em outro momento para resolver as questdes. Esta informacéo
complementa a anterior, indicando casos em que o retorno a uma atividade ocorre

somente no dia seguinte ou alguns dias depois.

Apo6s uma analise dos conteidos das respostas dos estudantes para as duas primeiras

questdes, foi definido um conjunto de variaveis que representam a forma que o estudante define

os elementos do problema. As variaveis abaixo estéo relacionadas a descrigdo dos pontos-chave

do problema.

Indicacdo do uso de uma sequéncia de passos: alguns estudantes podem apontar
como pontos-chave uma sequéncia de passos, uma estrutura l6gica ou acoes,
mesmo que o objetivo na primeira etapa seja somente compreender as
caracteristicas principais do problema.

Tipo de representacdo: se foram descritos os dados, operacbes ou se foram
utilizadas instrucdes de programacao.

Nivel de detalhamento: resultado da andlise da resposta do aluno, considerando a
quantidade de pontos-chave indicados e um maior ou menor detalhamento para

cada elemento do problema. A classificacdo usada foi alto, baixo ou médio.

Foram definidas também variaveis relacionadas a descricdo da hipotese.

Foi utilizado cddigo fonte na hipdtese?

Nivel de detalhamento: a analise da solu¢do proposta considera 0 nimero de passos
indicados e a capacidade do aluno de especificar mais detalhadamente cada um dos
passos. Também classificada como alto, médio ou baixo.

Foi usada uma abordagem sequencial, conjunto de passos ordenado?

O nivel de detalhamento nas duas questdes € importante para indicar um maior ou menor

grau de esforco na resolucdo da atividade. No caso da identificacdo dos pontos-chaves do

problema, em alguns casos verificou-se respostas que incluiam todas ou maioria das variaveis,

com os tipos correspondentes e outras respostas que apenas citavam como ponto chave

“variaveis”.

Na definicdo de uma hipotese ou especificacdo da solucdo, um maior detalhamento pode

permitir que outra pessoa produza a solugdo, além de demonstrar a capacidade do estudante

para analisar o problema e estruturar uma solucdo antes de iniciar a escrita do codigo fonte. Na

tabela 8 sdo apresentados exemplos de descrigdes dos pontos-chave e da hipdtese de solugéo

com diferentes niveis de detalhamento.
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Na primeira coluna as respostas sdo extremamente reduzidas, o que pode ser um indicio
de pouca dedica¢do ou baixa capacidade de compreensdo do problema. Embora as respostas
mostradas na segunda coluna apresentam eventuais inconsisténcias, demonstram uma tentativa

de formalizar mais claramente o problema antes de elaborar o cddigo fonte.

Tabela 8 — Respostas com alto e baixo nivel de detalhamento

Questao | Baixo detalhamento Alto detalhamento
Pontos- -Variaveis criar variaveis
chave -entradas uma matriz
-matriz uma entrada para a matriz, para saber o nimero de linhas

uma entrada para armazenar o tipo

laco condicional

laco de repeticéo

uma entrada para pedir o tipo armazenado

imprimir o pedido

Hipdtese | matriz que quando o usudrio | Gerar uma matriz equivalente a prateleira 12x3

indicar tais posi¢des salvar a | gerar as varidveis lin col

entrada fazer dois lagos de repeticao para preencher a matriz
apos preenchida a matriz fazer testes com if para analisar
quantos produtos de cada tipo existem em cada prateleira
fechar lacos

pedir ao usuario qual prateleira ele deseja

dois lacos de repeticao

informar os valores de tal prateleira

fechar lagos

Fonte: Elaborado pelo autor

A utilizacdo de instrucfes de programacdo que compde o codigo fonte na proposta de
solugdo pode indicar que os alunos tém dificuldade em pensar na solugdo como uma
especificacdo independente de linguagem de programacao ou que o raciocinio esta diretamente
ligado a construcdo de programas. Ao longo do estudo de caso e da elaboracdo do modelo para
0 reconhecimento da motivacdo algumas variaveis foram descartadas por ndo estarem
diretamente associadas a confianga e ao esforco, como no caso do uso de uma sequéncia de
passos e a forma de representacdo da solucdo. Embora se constituissem em informacgoes
interessantes sobre a resolucdo do problema, foi necessario reduzir o conjunto de atributos do

modelo, com o objetivo de torna-lo menos complexo.

A seguir serdo apresentadas estatisticas relacionadas aos dados coletados. Foram obtidos
registros de 84 atividades, realizadas por 14 alunos diferentes. A tabela 9 apresenta informacgdes
agrupados por estudante. Os nomes dos estudantes foram omitidos e definidos como um

identificador sequencial.
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Tabela 9 — Tempos de resolucédo das tarefas agrupados por aluno

Aluno Tempo médio e desvio padrao (minutos) Proporcédo de tempo médio
Pontos-chave | HipoOtese Cadigo fonte Pontos-chave + |Cddigo fonte
Hipotese
1 10,00 | 8,88 | 350 | 2,69 | 27,83 | 30,52 32,27% 67,73%
2 7,00 | 545 | 650 | 6,42 | 23,75 | 14,62 36,24% 63,76%
3 1725 | 11,11 | 4,75 | 6,60 | 21,12 | 24,04 51,01% 48,99%
4 16,37 | 14,29 | 8,00 | 4,72 | 13,25 | 1551 64,78% 35,22%
5 130,62 30,66 | 24,12 | 2550 | 28,00 | 23,92 66,16% 33,84%
6 6,12 | 4,05 | 400 | 350 | 23,87 | 16,40 29,78% 70,22%
7 13,62 | 6,09 | 10,75 | 6,51 | 18,62 | 18,07 56,69% 43,31%
8 18,75 19,46 | 350 | 2,67 | 24,00 | 18,96 49,73% 51,89%
9 9,50 | 9,98 | 587 | 7,58 | 26,25 | 20,23 36,94% 63,06%
10 17,12 124,19 | 3550 | 3,81 | 2350 | 19,06 47,19% 52,81%
11 130,00 28,01 |11,75|13,25| 12,25 | 15,34 76,96% 23,04%
12 | 9,62 | 10,54 | 4,12 | 454 | 25,00 | 30,56 35,48% 64,52%
13 | 1957 |17,43| 9,71 | 6,75 | 4542 | 46,81 39,20% 60,80%
14 | 8,62 | 399 | 9,75 | 6,29 | 29,37 | 24,34 35,00% 65,00%

Fonte: Elaborado pelo autor
A média e o desvio padrdo para cada estudante foi calculada tendo como base todas as

atividades realizadas ao longo do experimento. Observa-se uma grande variagdo no tempo
médio dedicado a cada uma das tarefas, enquanto alguns apresentam médias altas, entre 20 e
30 minutos para a definicdo dos pontos-chave, outros utilizam menos da metade do tempo para

resolver a quest&o.

Descrever uma hipotese de solugdo normalmente exige uma compreensdo mais
profunda do problema e uma reflexdo (BERBEL e GAMBOA, 2011), entretanto, 0 tempo
dedicado a primeira etapa é quase sempre superior a segunda e em alguns casos é mais do que
o dobro. Observou-se que muitas vezes a estratégia adotada foi identificar os pontos-chave e
no mesmo momento estruturar um esbo¢o da solucdo e s6 depois postar os conteldos para as
duas respostas no ambiente. Uma hipdtese inicial é que valores muito reduzidos poderiam
indicar pouco esfor¢o ou que o aluno ndo considerava importante compreender e formalizar o
problema antes de elaborar a solugdo. Estabeleceu-se desta forma uma analogia dos tempos
identificados com o numero de tentativas e medidas de perseveranca encontradas em Del
Soldato e Du Boulay (1995).

Os valores do desvio padrdo mostrado indicaram discrepancias em relacdo a media.
Observou-se uma grande variacdo entre o tempo dedicado em um exercicio e em outro, na
mesma etapa. Pode-se citar o exemplo de estudantes que dedicaram 2 minutos para a elaboragéo
do codigo fonte em determinada atividade e em outras, tempos superiores a uma hora. Tempos
muito reduzidos em algumas etapas, principalmente, na escrita do cédigo fonte, geraram

questionamentos sobre a possibilidade do aluno ter copiado de forma completa ou parcial uma
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solucdo de alguma fonte ou de um colega. Este questionamento decorre também do fato de que
0 codigo ndo é produzido de forma integrada no ambiente, sendo apenas postado pelo estudante

quando finalizado.

Na maioria das atividades foi despendido um tempo maior para a escrita do cédigo fonte.
Entretanto, em alguns casos a soma do tempo das duas primeiras atividades representa mais de
60% do tempo total e em um dos casos, é superior a 70%. Analisando os dados da tabela 10,
observa-se que estudantes que apresentavam tempos muito maiores nas duas primeiras etapas
costumavam acessar frequentemente as dicas ou paravam e retomavam a atividade mais vezes.
Uma hipdtese possivel é que este comportamento estivesse associado a baixos niveis de

confianca e independéncia, além de indicar uma certa dificuldade na compreensao do problema.

A predominancia por niveis baixos ou médios no detalhamento do problema foi visivel
(Tabela 10). Na&o foi possivel estabelecer uma relacéo direta entre o tempo dedicado e o nivel
de detalhamento das questBes iniciais. Tempos médios altos nas primeiras etapas, como nos
exemplos dos alunos 4 e 5, ndo resultaram necessariamente em maior detalhamento nas
respostas. Ao analisar os conteudos das respostas dos estudantes foi possivel constatar que as
mesmas apresentam muitas semelhancas nas duas primeiras etapas e, em alguns casos, séo
praticamente iguais. Tal fato também contribuiu para uma reducdo dos tempos destinados a
descricdo da proposta de solucéo.

Tabela 10 - Estatisticas sobre acessos e detalhamento por aluno

Aluno | Nimero |NUumero de| Acesso Nivel de detalhamento

de acesso | retomadas | anterior Pontos-chave Hipdtese

as dicas

Alto  |[Médio |Baixo Alto Médio |Baixo

1 4 2 1 0 0 5 0 3 2
2 0 4 2 0 2 4 3 2 1
3 0 5 3 1 3 4 1 5 2
A 11 17 5 0 2 5 1 2 4
5 5 21 6 2 2 3 3 3 1
6 3 6 2 0 5 2 0 5 2
7 7 17 5 1 0 5 1 4 1
8 9 9 1 1 5 0 1 4 1
o] 0 3 0 3 3 0 0 3 3
10 6 7 2 2 3 1 0 2 4
11 8 4 0 0 ) 0 0 4 0
12 13 6 2 1 2 ) 0 1 6
13 7 7 3 2 0 3 1 4 0
14 1 4 1 0 1 3 0 1 3

Fonte: Elaborado pelo autor
O ndmero de vezes que o aluno interrompe e atividade e retoma posteriormente

combinado com os acessos realizados em uma data anterior podem ser usados como indicativos



124

para a confianga e independéncia. E possivel constatar que estudantes que acessam
constantemente as dicas também apresentam varios acessos anteriores, ao contrario dos

estudantes que pouco utilizam as dicas.

A tabela 11 apresenta um resumo sobre os tempos das atividades, que foram
classificadas de acordo com o nivel de dificuldade (1,2 ou 3). O nivel 1 esta relacionado ao uso
somente de entradas, atribuicdes, expressdes de calculo e saidas, no segundo nivel sdo
empregadas estruturas de repeticdo e vetores. O nivel mais alto inclui a manipulacdo de matrizes
e, eventualmente procedimentos ou funcbes. As duas primeiras atividades apresentaram um
nivel de dificuldade baixo, algoritmos que exigiam apenas a leitura de dados, calculos e saidas.
Entretanto, observa-se tempos altos e variaveis para a definicdo dos pontos-chave e para a
hipotese. Durante a resolucdo das mesmas, percebeu-se que os estudantes demoraram a
compreender o que era solicitado e somente apds compreender o problema e as questbes

passaram para o desenvolvimento da solucao.

Tabela 11 - Tempos de resolucdo das tarefas agrupados por atividade

Ativ. Tempo médio (minutos) Proporcdo de tempo médio
Pontos-chave |Hipotese Cddigo fonte Pontos + Hipdtese |Cddigo fonte
1(1) 16,35 20,50 27,85 56,95% 43,05%
2 (1) 23,53 10,23 23,76 58,69% 41,31%
3 (2) 12,53 4,61 14,84 53,61% 46,39%
4 (2) 11,00 6,58 12,91 57,65% 42,35%
5 (2) 13,41 3,00 6,91 70,36% 29,64%
6 (3) 16,50 5,50 27,64 44,32% 55,68%
7 (3) 20,35 457 35,28 41,40% 58,60%
8 (3) 8,69 6,46 49,30 23,51% 76,49%

Fonte: Elaborado pelo autor
Nas atividades seguintes houve uma queda geral no tempo médio, principalmente da

segunda etapa, a hipotese da solucdo. A atividade final mereceu uma analise mais profunda,
uma vez que os tempos destinados a analise do problema reduziram, enguanto houve um
aumento significativo da codificacdo. Nesta atividade foi apresentada uma definicdo bem
abrangente do problema, com menos detalhes, se comparada as demais. O objetivo foi verificar
se 0s alunos seriam capazes de pesquisar, buscar subsidios e propor uma solucéo prépria antes
de passar para a construgdo do programa. Os tempos e 0s baixos niveis de detalhamento
observados na tabela 12 indicam uma dificuldade de propor uma hipétese de solucdo e pouca
dedicacdo para compreender e formalizar o problema.
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Tabela 12 - Estatisticas sobre acessos e detalhamento por atividade

Ativida]| Nimero |NUumero de| Acesso Nivel de detalhamento
de de acesso | retomadas | anterior
as dicas Pontos-chave Hipdtese
Alto |[Médio [Baixo Alto Médio [Baixo

1 10 17 1 2 3 7 2 9 1
2 3 11 1 3 5 4 1 3 7
3 4 8 2 3 4 4 2 5 5
4 1 14 7 1 3 6 2 5 4
5 1 9 4 0 2 6 0 5 3
6 11 23 7 3 5 3 1 6 4
7 21 23 9 1 4 4 2 2 5
8 23 7 1 0 5 6 1 2 8

Fonte: Elaborado pelo autor
A tabela 12 indica que uma maior complexidade leva a um aumento no acesso as dicas

e no nimero de retomadas. A excecao fica por conta da primeira atividade que apresentou altos

indices em virtude de constituir-se na primeira experiéncia com a estratégia usada.

E possivel constatar que o detalhamento na primeira questdo é predominantemente
baixo ou médio. Na maioria dos casos os estudantes responderam com algumas instrucées ou
varidveis basicas, sem um detalhamento maior. No caso da proposta de solu¢do houve uma
variacdo um pouco maior, entretanto, o nivel médio de detalhamento apresenta contagem igual
ou superior a metade em todos os exercicios. Observando-se os conteidos das respostas,
percebe-se que sdo indicadas etapas para a solugdo, de forma sequencial, mas na maioria dos
casos em alto nivel, e em diversas situacdes alguns passos sdo negligenciados, aparecendo

somente no cadigo fonte.

Com base nas andlises dos dados do estudo piloto foram definidas as variaveis que
deveriam ser coletadas no estudo de caso, considerando as hipo6teses formuladas e as
necessidades associadas ao reconhecimento da motivacdo. Apos o estudo piloto foi possivel
perceber a importancia de uma avaliagdo da compreensdo demonstrada pelo estudante, uma
avaliacdo qualitativa, feita pelo professor. Outra questdo levantada foi a possibilidade de
introduzir uma avaliacdo do aluno sobre a complexidade do problema, questionamento que foi
adicionado no fim da atividade. As variaveis que foram mantidas para a etapa seguinte, foram
o0s tempos (pontos-chave do problema, hipotese e codigo), os niveis de detalhamento (pontos-

chave e hipébtese), os registros de acesso aos recursos de ajuda e a quantidade de retomadas.

4.3 Estudo de caso

O estudo de caso foi dividido em duas etapas, denominadas fase 1 e fase 2, pelo fato das

atividades terem sido desenvolvidas em duas turmas diferentes, a primeira no semestre A de
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2017 e a segunda no semestre B deste mesmo ano. Entretanto, é possivel considerar que as duas
etapas fazem parte de um estudo caso unico em funcdo de terem 0s mesmos objetivos e de
utilizarem o mesmo método para desenvolvimento dos exercicios. O estudo de caso teve como
propdsito inicial dar continuidade ao uso do método da problematizacdo utilizado no estudo

piloto, além da coleta de dados que tiveram como base as mesmas varidveis do estudo piloto.

Na fase 1 foram aplicados 11 exercicios de programacao, nimero superior a quantidade
de atividades do estudo piloto. Participaram desta etapa, 28 estudantes, sendo que o nimero
total de exercicios resolvidos foi 278, uma média aproximada de 10 atividades resolvidas por
estudante e de 25 resolu¢des em média por atividade publicada. Ao comparar com os dados das
entregas do estudo piloto, constata-se que o percentual de resolucdes sobre o total de atividades

publicadas foi de aproximadamente 90%, enquanto no estudo piloto ficou em 75%.

O ambiente Moodle ainda foi utilizado na fase 1 do estudo de caso, especialmente nas
primeiras atividades, em funcdo do sistema PROALG se encontrar em fase de testes. A partir
da metade do semestre as atividades passaram a ser publicadas prioritariamente no sistema de
apoio a problematizacao, embora duas tarefas ainda tenham sido resolvidas no Moodle. O uso
paralelo das duas ferramentas foi importante para que fosse possivel conduzir os testes e ajustes
no PROALG.

A fase 2 contou com a participacdo de 26 estudantes, com um numero de 7 exercicios
publicados pelo professor. Em média foram entregues 5,60 atividades por aluno e 21 entregas
por atividade. O percentual de exercicios resolvidos em relacdo ao total de tarefas atribuidas foi
de aproximadamente 80%, superior ao estudo piloto, mas inferior a fase anterior do estudo de
caso. O nimero menor de exercicios em relacdo a primeira parte do estudo de caso se deveu ao
uso exclusivo do software PROALG nesta etapa e a um periodo inicial de validacdo da

ferramenta, duranto o qual ndo foram coletados dados das atividades.

Diferentemente do estudo piloto, que concentrou 0s exercicios em um periodo menor, 0
estudo de caso consistiu em uma utilizacdo sistematica da problematizacdo como estratégia ao
longo de todo o semestre, 0 que permitiu obter resultados mais consistentes para atingir o0s
objetivos relacionados a proposicéo da metodologia e a definicdo dos observaveis relacionados

a motivacao.

4.3.1 Anélise dos dados coletados no estudo de caso
Com o intuito de demonstrar a distribuicdo dos dados coletados em relagdo aos
estudantes e atividades serdo apresentadas na sequéncia as tabelas com os dados da fase 1 do

estudo piloto. Serdo apresentados as mesmas variaveis mostrados no estudo piloto, o que
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permite estabelecer uma comparacgdo entre as etapas, além de avaliar a evolugdo do método

proposto e a insercdo do sistema PROALG na pesquisa.

Tabela 13 — Tempos de resolucdo das tarefas por aluno na fase 1 do estudo de caso

Aluno Tempo médio e desvio padrdo (minutos) Proporcéo de tempo médio
Pontos-chave [Hipdtese Cddigo fonte Pontos-chave +Cadigo fonte
Hipotese

1 1264 | 6,68 | 9,36 | 9,19 | 17,36 | 19,69 55,89% 44,11%
2 29,73 |1 22,35 | 7,82 | 10,02 | 22,64 | 26,00 62,39% 37,61%
3 24,55 | 23,61 | 21,00 | 19,67 | 17,09 | 15,09 72,71% 27,29%
4 1573 | 18,45 | 12,64 | 12,82 | 28,27 | 22,06 50,08% 49,92%
5 2450 | 17,84 | 4,90 | 3,48 | 22,10 | 29,63 57,09% 42,91%
6 26,22 | 21,80 | 12,44 | 11,54 | 21,88 | 24,61 66,54% 33,46%
7 38,55 | 24,27 | 17,55 | 16,08 | 4,36 10,83 92,78% 7,22%
8 18,20 | 14,86 | 450 | 2,07 | 27,20 | 16,71 45,49% 54,51%
0 22,71 | 25,77 | 457 | 3,21 | 11,00 | 12,23 71,27% 28,73%
10 38,00 | 34,29 | 500 | 453 | 5,00 2,71 97,73% 2,27%
11 28,27 | 26,74 | 10,00 | 8,89 | 21,00 | 24,71 64,57% 35,43%
12 20,64 | 21,29 | 12,00 | 19,65 | 23,90 | 21,05 60,03% 39,97%
13 21,09 | 13,63 | 24,55 | 41,20 | 34,45 | 25,09 56,98% 43,02%
14 575 | 550 | 450 | 574 | 43,25 | 20,39 19,16% 80,84%
15 13,18 | 5,44 | 20,00 | 36,49 | 38,55 | 25,83 46,26% 53,74%
16 35,36 | 22,35 | 445 | 3,42 | 1155 | 17,64 77,52% 22,48%
17 37,80 | 22,96 | 9,00 | 5,60 | 25,40 | 33,79 64,82% 35,18%
18 24,711 19,68 | 17,43 | 24,16 | 13,00 | 25,75 76,42% 23,58%
19 1450 | 556 | 9,20 | 10,80 | 24,10 | 21,18 49,58% 50,42%
20 24,40 | 21,34 | 6,80 | 551 | 13,70 | 14,41 69,49% 30,51%
21 35,00 121,95 | 7,90 | 8,89 | 14,00 | 27,49 75,40% 24,60%
22 31,64 |41,15| 6,09 | 351 | 9,45 9,56 79,96% 20,04%
23 27,45 12797 | 745 | 3,78 | 25,73 | 26,87 57,57% 42,43%
24 17,00 | 23,29 | 13,10 | 16,81 | 28,10 | 26,89 51,72% 48,28%
25 1491 | 10,93 | 16,82 | 25,01 | 42,64 | 23,79 42,67% 57,33%
26 9,70 | 9,91 | 3,40 | 493 | 18,80 | 18,83 41,07% 58,93%
27 1329 | 852 | 429 | 450 | 29,57 | 23,24 37,27% 62,73%
28 24,20 |1 17,73 | 5,70 | 3,50 | 44,30 | 27,48 40,30% 59,70%

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 13 mostra as médias, desvios dos tempos dedicados a descri¢do dos pontos-

chave, hipotese e elaboracdo do codigo por cada estudante. Percebe-se que hd uma variacéo nas

médias, especialmente no tempo dedicado aos pontos-chave do problema, com alguns alunos

apresentando médias inferiores a 10 minutos, enquanto outros apresentam tempos médios

proximos a 40. A ampla variagdo nos tempos foi uma caracteristica percebida ja no estudo

piloto e se manteve no estudo de caso.

Como ja havia ocorrido no estudo piloto, os tempos dedicados a elaboragéo da hipotese

sdo em média menores do que ao problema. Durante o estudo piloto foi possivel inferir que

muitos estudantes descrevem tanto os pontos-chave quanto a hipdtese no inicio do exercicio ou

respondem de forma muito parecida as duas questdes. Esta constatacdo permanece no estudo
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de caso, embora tenha sido possivel perceber uma variagdo maior nos conteddos postados, e

um leve aumento no tempo médio da hipotese.

A proporgdo de tempo gasto na duas primeiras etapas em relacdo ao tempo total
destinado a tarefa apresentou um padrdo semelhante ao verificado no estudo piloto. Grande
parte dos estudantes destina um tempo maior nos passos anteriores a escrita do codigo,
entrentanto, observa-se que em muitos casos o tempo destinado ao codigo é muito reduzido, o
que indica que o aluno ja havia escrito o programa antes de iniciar o passo 3 da tarefa. Chamou
a atencdo os casos dos estudantes 7 e 10 cuja proporg¢do € superior a 90% , o que confirma a

hipdtese de que o estudante ndo segue os passos da forma que é proposto no método.

Tabela 14 — Estatisticas sobre acessos e detalhamento por aluno na fase 1 do estudo de caso

Aluno [Nimero |Numero deNivel de detalhamento
de acessoretomadas [Pontos-chave Hipdtese
as dicas

Alto |[Médio |Baixo Alto Médio [Baixo
1 22 3 1 7 3 2 6 3
2 0 3 2 2 7 2 4 5
3 0 7 1 2 8 4 6 1
4 0 5 0 7 4 3 7 1
5 7 10 0 2 6 1 4 3
6 4 4 0 3 5 2 6 0
7 0 3 2 6 2 3 4 3
8 6 11 2 2 6 1 6 3
9 1 0 2 3 4 2 4 3
10 0 8 2 2 3 2 3 2
11 0 9 2 5 4 1 10 0
12 1 13 1 8 2 2 5 4
13 7 7 2 4 4 2 3 5
14 2 6 2 3 1 1 3 2
15 5 3 2 8 1 2 8 1
16 4 10 3 8 0 2 8 1
17 15 5 2 5 4 1 8 2
18 1 7 2 3 3 1 6 1
19 0 1 1 7 2 1 5 4
20 1 2 1 6 3 1 8 1
21 2 2 1 1 9 2 7 2
22 0 11 1 9 1 1 9 1
23 6 17 0 3 8 0 7 4
24 0 13 1 8 1 1 8 1
25 0 8 5 5 2 6 2
26 0 2 1 7 3 2 8 1
27 6 7 1 4 3 1 6 1
28 7 3 3 ) ) 0 8 3

Fonte: Elaborado pelo autor
A tabela 14 apresenta um resumo sobre o nimero de vezes que alguma dica ou

pseudocddigo foi acessado, 0 nimero de retomadas, além da distribuigdo dos niveis de detalhe



129

entre as classes alto, médio e baixo. Ha uma clara tendéncia de concentra¢do nos niveis de
detalhamento médio, tanto no problema, quanto na hipétese, entretanto, comparando os dados
com os resultados do estudo piloto, hd uma pequena tendéncia de aumento do nivel alto e

reducao do baixo.

Sobre 0 acesso as dicas, é possivel verificar que ha casos de alunos que acessam com
frequéncia, varias vezes, enquanto outros quase nunca ou jamais acessam. De forma semalhante
alguns apresentam um grande nimero de retomadas, enquanto outros tendem a apresentar um
comportamento mais linear, iniciando a tarefa e finalizando a mesma sem interromper, na

grande maioria das atividades.

Analisando os tempos das atividades é perceptivel a influéncia da complexidade do
exercicio nos tempos que os estudantes dedicam a resolucdo, especialmente nas tarefas que
envolvem matrizes, vetores e procedures. O incremento no tempo ndo ocorre apenas na

elaboracdo do codigo fonte, mas também na compreensdo e especificacdo do problema.

As duas ultimas atividades propostas no estudo de caso ndo foram publicadas no estudo
piloto e a complexidade das mesmas foi superior as demais, levando a tempos médios maiores.
Os tempos demonstram que proposicao de atividades com diferentes niveis de complexidade é
importante para o reconhecimento da motivacao, uma vez que implicam em tempos e niveis de

detalhamento diferentes das mais simplificadas.

Tabela 15 - Tempos de resolucdo das tarefas por atividade na fase 1 do estudo de caso

Ativ. Tempo médio (minutos) Proporcéo de tempo médio
Pontos-chave |Hipotese Cddigo fonte Pontos + Hipdtese |Cédigo fonte

1(1) 16,60 9,57 16,64 61,17% 38,83%
2 (1) 25,80 8,56 12,67 73,61% 26,39%
3 (1) 18,15 8,22 34,89 43,05% 56,95%
4 (2) 27,89 24,84 33,32 61,28% 38,72%
5(2) 21,48 5,04 12,76 67,52% 32,48%
6 (2) 18,08 7,71 33,96 43,17% 56,83%
7(2) 19,38 10,08 23,00 56,16% 43,84%
8 (3) 21,69 9,19 20,20 62,94% 37,06%
9 (3) 11,25 5,58 6,00 73,72% 26,28%
10 (3) 32,42 11,46 28,46 60,66% 39,34%
11 (3) 65,70 17,78 30,42 67,01% 32,99%

Fonte: Elaborado pelo autor
Um fato que chama a atencdo na tabela 15 € que a propor¢do do tempo dos dois

primeiros passos em relacdo ao tempo para escrita do codigo ndo é influenciada diretamente
pela complexidade. Embora o tempo para compreensao do problema apresente um incremento
significativo nos exercicios mais complexos, a propor¢do dos tempos é semelhante as demais

atividades.
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Tabela 16 - Estatisticas sobre acessos e detalhamento por atividade na fase 1 do estudo de

caso

Ativ. [Nimero |Numero deNivel de detalhamento

de acessoretomadas [Pontos-chave Hipodtese

as dicas

Alto |Médio |Baixo Alto Médio [Baixo

1(1) 4 11 5 17 6 7 19 2
2 (1) 6 12 4 15 8 7 12 8
3 (1) 10 27 3 14 10 3 17 7
4 (2) 14 48 5 11 9 5 13 7
5 (2) 2 12 3 14 9 5 19 2
6 (2) 5 12 3 9 12 2 15 7
7 (2) 10 12 4 12 9 2 19 4
8 (3) 9 1 3 10 9 2 12 8
9 (3) 3 9 2 12 11 2 17 6
10 (3) 17 23 3 11 10 6 14 4
11 (3) 17 19 3 9 13 4 14 7

Fonte: Elaborado pelo autor
A distribuicéo da complexidade por atividade também concentra-se no no nivel médio,

na grade maioria das atividades, seguindo um padrao demonstrado na distribui¢do por estudante
e uma tendéncia verificada no estudo piloto. O nimero de retomadas e 0 acesso as dicas
apresenta uma tendéncia clara de alta nas duas atividades finais, que sdo as mais complexas.
Este aumento corrobora com a visdo de que exercicios mais complexos sdo necessarios para
avaliar a confianca e o esfor¢o do estudante, uma vez que influenciam diretamente na demanda
por dicas e pela consulta do pseudocédigo.

As tabelas com os resultados da segunda fase do estudo de caso ndo serdo apresentadas
em funcgéo de apresentaram dados que refletem os mesmos padrdes da primeira parte do estudo
de caso. Uma analise dos dados coletados mostrou que os dados seguem as mesmas tendéncias
0 que permite concluir que ndo existem grandes variacdes no comportamento das diferentes
turmas e que o conjunto de dados coletados nas etapas da pesquisa se constitui em uma boa
fonte para a aplicacdo dos métodos de mineracdo de dados descritos no capitulo 6.

Como o objetivo de complementar as variaveis usadas no modelo afetivo, na segunda
fase do estudo de caso foi proposto um novo atributo para avaliar o nivel de compreensdo do
estudante a respeito do problema. Os niveis de detalhamento foram baseados mais no tamanho
e nos aspectos quantitativos da resposta, nao refletindo uma visdo mais qualitativa, um
estudante poderia ter detalhado mais, sem apresentar necessariamente um entendimento
correto.

Ao final do estudo de caso todas as respostas dos estudantes para 0s exercicios
entregues tanto no estudo piloto, quanto estudo de caso foram reavaliadas para atribuir um nivel

de compreensdo. Nesta avaliagdo foram avaliadas as respostas para os pontos-chave, hipotese
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e o proprio codigo fonte, com o objetivo de verificar se as duas primeiras respostas apresentam
uma especificacdo coerente, em relacéo ao codigo.

O nivel de entendimento foi classificado como alto, médio ou baixo, seguindo o
mesmo padrdo dos niveis de detalhe de pontos-chave e hipotese. A tabela 17 apresenta um
resumo da distribuicdo do nivel de compreensdo dos exercicios entregues em cada uma das
etapas da pesquisa.

As duas fases do estudo de caso apresentaram um numero significativamente maior de
atividades com niveis altos de compreenséo, ao contrario do estudo piloto no qual mais de 85%
dos exercicios teve niveis médio ou baixo. Entretanto, mesmo com o aumento do nivel mais
alto de compreensao no estudo de caso, em todas as predomina o nivel médio de compreenséo.
Uma das hipoteses para o incremento na compreensdo pode ser o estimulo para uma maior
reflexdo sobre o problema e uma sistematizacdo do método ao longo do semestre e ndo apenas

em um periodo da disciplina, como ocorreu no estudo piloto.

Tabela 17 — Estatisticas sobre o nivel de compreenséo em cada etapa da pesquisa

Etapa Nivel de compreensao
Alto | % Meédio | % Baixo %
Estudo piloto 12 | 14,30% 43 51,20% 29 34,50%

Estudo de caso: fase 1 59 21,30% 140 50,50% 78 28,20%
Estudo de caso: fase 2 38 25,90% 66 44.90% 43 29,20%

Fonte: Elaborado pelo autor
Outro aspecto a ser ressaltado é que no estudo de caso, o questionario de autorrelato do

estudante foi ampliado, foram incluidas as questdes propostas na REA (Roda dos Estados
Afetivos) como ferramenta para conhecer melhor o estado afetivo do estudante. Os resultados
das respostas dos estudantes para estas questdes serdo apresentados no capitulo 7, em conjunto

com as demais questdes, ja aplicadas no estudo piloto.
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5 RECONHECIMENTO DA MOTIVACAO: DESENVOLVIMENTO DO
MODELO AFETIVO

Este capitulo descreve o desenvolvimento do modelo afetivo que foi criado para
responder a questdo problema apresentada na secdao 1.3, que prop6s a investigacdo sobre a
possibilidade de apoiar o processo de ensino e aprendizagem identificando os fatores associados
a motivacdo dos estudantes. O modelo apresentado constitui-se portanto em um dos resultados
principais do trabalho, sendo essencial para a implementagdo do médulo para acompanhamento

da motivacdo descrito na se¢édo 5.5.

As atividades desenvolvidas para elaborar e implementar o modelo para reconhecimento
da motivacdo seguem o fluxo para descoberta de conhecimento proposto por Fayad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth (1996), que inclui a selecdo dos dados, o pré-processamento e transformacéo,
a aplicacdo das técnicas de mineracao de dados e a interpretacéo e avaliacdo do conhecimento
obtido para e elaboracdo do modelo composto pelas RB. As atividades desenvolvidas estéo

demonstradas no processo representado na figura 41.

Figura 41 — Processo de desenvolvimento do modelo afetivo

banco de dados do | teqorizach - Classificacio Lletiicastde
anco de dadas do cateqorizagan & varlavels, regras SUDENiSiDnada: CIaSS|f|ca;ao

sistema PROALG transformagio de de associ.agﬁo, redes bayesianas supenrisionaq.a, fabelas
—— dados clustering de probabilidades

Pré- i Canstrucdo e Avaliagao e
Analise . . Q
processamento B freinamento das interpretagao
0 explorataria L
e transformagao redes bayesianas dos resultados

Fonte: Elaborado pelo autor
A selecdo e coleta dos dados iniciou durante o estudo piloto, tendo continuidade no

Logs do Moodle, 1 Anilise estatitic, Relacio entre as

Selecio e
coleta das
dados

estudo de caso (secdo 4.2 e 4.3). As principais variaveis foram definidas ainda no estudo piloto,
a partir da analise da viabilidade de reconhecer o estado afetivo do estudante, e complementadas
no estudo de caso, com o objetivo de responder as principais perguntas e hipoteses sobre como
reconhecer o estado afetivo da motivagé&o.

Inicialmente os logs do AVEA Moodle se constituiram na principal fonte de dados,
sendo necessario gerar os logs no ambiente e analisar os registros para obter os tempos, dados
sobre acesso e contetidos das respostas. Com a adocdo do sistema PROALG foi possivel

executar consultas diretamente na base de dados para obter 0s dados necessarios.

O pré-processamento e a transformacéo é uma atividade fundamental para a aplicacéo

dos algoritmos de mineracdo de dados. Medidas estatisticas, como média, desvio padréo,
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distribuicbes de frequéncia, combinadas com técnicas de mineracdo para agrupamento e
extracdo de regras foram usadas com o objetivo de analisar, categorizar os dados e encontrar
relacBes entre as entradas, ocorréncias. As atividades desenvolvidas e o resultado da etapa de

pré-processamento e transformacéo serdo descritas nas proximas secoes.

No estudo piloto foi possivel formular hipdteses, como, por exemplo a de que estudantes
que apresentam tempos muito elevados na definicdo dos pontos-chave do problema e tempos
muito reduzidos ou minimos na especificagdo da solugdo e elaboracdo do cddigo podem estar
demonstrando um baixo nivel de esfor¢o para compreender e refletir sobre o problema. O
estudo de caso contribuiu para aprimorar e adequar as hipdteses e descobertas feitas no estudo

piloto.

Tempos muito reduzidos nas duas primeiras etapas e superiores na construcao do codigo
fonte também podem evidenciar um menor nivel de esfor¢o. A aplicacdo das técnicas de
mineragdo em uma analise exploratéria buscou relacionar estes tempos a um menor
detalhamento das respostas para os pontos-chave e para a hipétese de solugdo, o que poderia

indicar uma dependéncia entre estes atributos.

Com relacéo a confianca e independéncia, foram formuladas hipéteses relacionando o
acesso as dicas e tempos muito reduzidos ou muito elevados a uma maior ou menor confianca.
Os estudantes que apresentaram tempos fora do padrdo, muito acima da média podem estar
relacionados a um maior acesso as op¢des de ajuda, o que poderia caracterizar uma falta de

confiancga, por exemplo.

Na etapa definida como anélise exploratdria estas hipoteses e relagdes foram avaliadas,
utilizando para isso técnicas baseadas em agrupamento e para extracdo de regras. O
agrupamento foi empregado para indicar quais valores de atributos apareceram associados em
determinados grupos. A extracdo de regras buscou estabelecer relagbes entre os valores dos
atributos, buscando verificar se um valor especifico em um atributo aparecia associado outro
valor em um atributo diferente. Os resultados da aplicacdo destas técnicas serdo apresentados
posteriormente nas se¢des que descrevem os modelos especificos para esforco e confianca.

A ultima etapa do processo foi a construcdo e o treinamento das redes bayesianas que
permitiram reconhecer o esforgo e a confianca de cada atividade e do estudante ao longo das
atividades. Complementarmente foi aplicado método BayesNet para classificagdo
supervisionada com o intuito de verificar a eficiéncia e robustez deste método. Métricas para

analise de classificadores foram empregadas na interpretacédo e anélise dos resultados obtidos.
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A seguir serdo apresentados os modelos para o reconhecimento da motivacdo e 0s
resultados do processo de desenvolvimento. Como mostrado na se¢do 2.6.3 0 modelo para
reconhecimento da motivacdo é dividido em quatro componentes, de acordo com o contexto

(atividade ou geral do estudante) e fator (esfor¢o e confianca).

5.1 Reconhecimento do esfor¢o em cada atividade

O primeiro componente do modelo afetivo € utilizado para definir os niveis de esforco
do estudante em cada tarefa. O objetivo é perceber se o0 estudante apresenta um nivel alto ou
baixo de esforgo. O foco principal sob o ponto de vista do professor é observar os estudantes
que demonstram baixos niveis de esforco, principalmente se isso ocorre reiteradamente. A
combinacédo de niveis baixos em mais atividades também pode indicar a necessidade de uma

intervencao junto ao estudante.

Para composicdo do modelo foram definidas diferentes variaveis, sendo parte delas
relacionadas aos tempos coletados durante a resolucdo dos problemas. Outro grupo de atributos
corresponde a avaliacdo feita pelo pesquisador em conjunto com o professor quanto ao
conteido das respostas dos estudantes em cada etapa, os pontos-chave do problema, a hipétese

e o cadigo.

5.1.1 Pré-processamento e transformacao: variaveis relacionadas ao esforco

As variaveis temporais relacionadas a resolucdo de cada atividade sdo quantitativas,
sendo definidas como os minutos dedicados a cada uma das etapas, além dos somatérios de
alguns destes tempos. Utilizou-se como padrdo a unidade de tempo minuto, pois ndo é
necessario especificar a quantidade de segundos. Como posteriormente ocorre uma
classificacdo dos tempos em categorias (alto, médio e baixo) um detalhamento maior, em
segundos, por exemplo, torna-se excessivo. Neste caso o tempo minimo registrado é de 1

minuto, mesmo nos casos em que o0 aluno dedicou somente alguns segundos para resolucao.

Tanto no sistema PROALG, quanto no Moodle foi possivel obter a data e hora inicial
sempre que o estudante inicia a etapa. No PROALG quando a tela relacionada ao problema,
hipbtese ou cddigo € exibida, o registro da data e hora é incluido na tabela de ocorréncias, com
a identificacdo da etapa. A finalizacdo do passo atual e consequentemente o inicio do passo
seguinte gera um novo registro de término nesta mesma tabela, o que permite calcular

exatamente o tempo de cada tarefa.

A utilizagdo de técnicas de mineracdo de dados em muitos casos demanda uma

transformacéo dos dados para a sua aplicacdo. A maioria dos algoritmos tém dificuldades para
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agrupar ou classificar entradas baseadas em variaveis que possuem um grande nimero de
valores possiveis, ou tipos de dados com valores continuos. Técnicas de Redes Bayesianas, por
exemplo apresentam melhor desempenho com valores discretizados, pois desta forma
conseguem associar as probabilidades relacionadas aos valores das entradas com as possiveis
classes de cada atributo dependente (FLORES e BARONE, 2003).

Apds uma analise da distribuicdo dos valores, foi tomada a decisdo de categorizar as
variaveis que indicam os tempos em trés classes diferentes: “ALTO”, “MEDIO” ou “BAIXO”.
Embora em cada atividade, os tempos sejam diferentes e apresentem variagdes, foi necessario

adotar um padréo para os atributos temporais, evitando um ndmero excessivo de classes.

A discriminagdo dos tempos em mais classes, tais como muito baixo, muito alto néo
contribuiria significativamente para indicar que ha uma maior probabilidade do esforco ser
baixo ou alto e acarretaria em maiores dificuldades de processamento para os métodos de

classificagéo.

Os atributos temporais foram categorizados levando em consideracdo a distribuicdo dos
tempos em cada amostra, considerando que cada atividade € uma amostra diferente. Ou seja, 0
enguadramento na categoria leva em conta a distribuicdo dos tempos em cada atividade distinta.
Esta abordagem foi usada em virtude dos tempos variarem de uma atividade para a outra,

principalmente pela complexidade e maior necessidade de anélise e pesquisa sobre o problema.

O principal objetivo ao categorizar ¢ indicar quais tempos estdo abaixo do esperado para
a atividade e quais estdo acima. Os valores que estdo dentro de limites considerados normais
sdo categorizados como médio e os demais sedo definidos como baixo ou alto. A principal
questdo que emergiu ao longo da pesquisa esteve relacionada aos limites usados para esta
classificacdo, ou seja, abaixo de qual valor pode ser considerado baixo e acima de quanto seria

alto.

Uma das possibilidades avaliadas inicialmente foi a utilizacdo da média e do desvio
padrdo como balizadores, considerando que os valores que estivessem abaixo da média
subtraida do desvio padrdo seriam baixos e 0s que estivessem um acima da média mais o desvio,
poderiam ser considerados altos. Esta estratégia poderia permitir a identificacdo dos valores
discrepantes, tanto para cima, quanto para baixo. Entretanto, segundo (Larson e Farber, 2004),
0 uso destas medidas para identificagdo das categorias € indicado quando a amostra se constitue
em uma distribuicdo proxima do normal, na qual a maior parte dos valores esta proxima da

média, dentro dos limites do desvio calculado.
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Analisando a distribuicdo dos valores coletados em diferentes tarefas, observou-se que
as amostras em muitos casos ndo seguem uma distribui¢cdo normal e medidas como a média ou
0 desvio padrdo em muitos casos sao pouco relevantes para indicar a concentracdo dos valores.
Uma distribuicdo normal, segundo Larson, Farber e Patarra (2004) apresenta um formato de
sino e é simétrica em torno da média, além de aproximar-se mais do eixo x & medida que se

afasta da média em ambos os lados (Figura 42).

Figura 42 — Exemplo de curva normal
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Fonte: Larson, Farber e Patarra (2004)

Em alguns exercicios, € possivel identificar uma distribuicdo mais equilibrada, proxima
a uma curva normal e nestes casos média é significativa como no exemplo dos tempos do
problema da atividade 1, do estudo de caso, mostrados na figura 43. Neste exemplo, a média é
16,60 e o desvio padréo 7,80, medidas que indicam uma variacao relativa em relacdo a média.

Figura 43 - Gréafico com histograma e curva para os tempos do problema da atividade 1 do
estudo de caso
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Fonte: Elaborado pelo autor

Em vérios exercicios, porém, o desvio padrao aproxima-se do valor da média, indicando

que ha uma variacdo grande dos tempos, o que dificulta o uso destas medidas para definir a
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categorizacdo. Pode-se utilizar como exemplo as atividades 2 e 11 do estudo de caso, mostradas
na figura 44. No primeiro caso, a média é de 25,80 e o desvio padrdo de 23,00. Ja na segunda
série, ha uma variacao ainda maior, com média de 65,70 e desvio apresentado quase 0 mesmo

valor.

Em ambos os casos os valores da moda e mediana séo inferiores a média, o que
caracteriza, de acordo com Spiegel e Stephens (2009) uma curva inclinada a direita. E possivel
constatar que as curvas ndo seguem um padrdo normal, com uma concentracdo de valores nos
intervalos iniciais, embora existam valores altos, que influenciam tanto a média, quanto o
desvio padrdo. O uso da média menos o desvio padrdo nestes casos implicaria na quase nao
existéncia de valores baixos, em ambos 0s casos. Ambas as amostras sdo fortemente
influenciadas pela existéncia de valores muito altos, se comparados com a maioria, gerando um

desvio acima do normal.

Figura 44 — Graficos com histograma e curva para atividades com maior variabilidade nos

tempos
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Fonte: Elaborado pelo autor
Definir limites e categorias para conjuntos de dados como 0s que estdo representados
na figura 44 é uma tarefa envolve uma analise da distribuicdo em relacdo ao rol de valores. Para
o presente trabalho, categorizar um valor como baixo ou alto é fundamental para a determinacgéo
do esforc¢o e para tanto foi necessario definir um método que pudesse ser aplicado as diferentes

amostras, mesmo que estas apresentassem valores de amplitudes muito diversas.

A partir da anélise da distribuicdo dos valores e das diferentes formas possiveis para
classificacdo, foram avaliadas as medidas denominadas percentis e quartis, que consideram um
conjunto de dados ordenados. Segundo Spiegel e Stephens (2009) o percentil, quartil sdo
medidas que permitem dividir o conjunto de dados em partes iguais, sendo que os quartis de

uma amostra se referem a quatro partes.
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Os quartis podem ser considerados indicadores de localizagdo, que mostram se um valor
encontra-se na primeira, segunda, terceira ou quarta parte dos dados (Spiegel e Stephens, 2009),
desta forma, torna-se possivel encontrar os limites de cada uma das faixas e utilizar estes como
forma de categorizacdo. Ao utilizar estas medidas foi possivel adotar uma forma padréo, ou
regra para categorizar qualquer varidvel de tempo, em qualquer amostra, independente da
amplitude dos dados, uma vez que os limites das faixas serdo calculados de acordo com a lista

ordenada de valores.

As regras para categorizacdo das varidveis temporais foram as seguintes:
e Para cada amostra, calcular o primeiro e o terceiro quartil.
e Avaliar cada tempo, se for inferior ou igual ao valor do primeiro quartil, a categoria
é “BAIXO”.
e Se 0 valor for maior ou igual ao valor do terceiro quartil, a categoria é “ALTO”.

e Os demais valores sdo classificados como “MEDIO”.

As regras permitiram classificar como baixos e altos aqueles valores que apresentam
maior discrepancia, 0s mais proximos do limite minimo e do limite maximo. Valores iguais aos
limites dos quartis calculados serdo incluidos nas classes alto e baixo, o que pode em alguns
casos fazer com que um percentual superior a 25% seja verificado nestas classes. A tabela 18

apresenta os quartis, os dados e as classes definidas para cada valor, em uma amostra.

Os valores apresentados indicam duas atividades com diferencas na distribuicdo dos
valores, no primeiro caso o maior valor corresponde a 82 minutos, mas a maioria dos valores
fica entre 10 e 30 minutos. No segundo, existem alunos que levaram até 180 minutos para
realizacdo da atividade, 0 que mostra uma variagdo bem maior na amplitude dos dados. Estas
amostras foram mostradas pelo fato de apresentarem desvios altos e curvas assimétricas,

demonstrando a dificuldade para determinacdo da classe dos tempos.

Nos casos de uma quantidade tdo grande de tempo é possivel questionar se os alunos
ndo estariam ja resolvendo todas as etapas, inclusive escrevendo o cddigo no inicio da atividade.
Entretanto, ndo € possivel descartar que os tempos maiores indiqguem realmente uma tentativa
do estudante de compreender o problema, de pesquisar a respeito do mesmo com o objetivo de
analisar melhor a situacdo. Desta forma, optou-se por nao alterar ou descartar tempos muito
altos, foram mantidos os tempos originais coletados, até mesmo em fungdo da amostra para
cada atividade ser reduzida.

As médias e os desvios calculados também demonstraram, especialmente na segunda
amostra uma alta variancia nos dados, o que demonstra que utilizar a media para a discretizagdo
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dos dados nem sempre é possivel. O primeiro e o segundo quartil foram os limites usados para
categorizar como baixo, alto e médio. Na segunda amostra os valores ficam bastante distantes,
desta forma, apenas valores realmente altos ou baixos ficardo nestas classes. Embora alguns
tempos que foram classificados como médios estejam bastante acima do esperado, como no
caso de 131 minutos, o padréo padrdo para a discretizacdo dos tempos se mostrou adequado,
embora as regras usadas ndo tenham sido perfeitas para todas as situagoes.

Tabela 18 — Tempos para definicdo dos pontos-chave do problema nas atividades 2 e 11 do
estudo de caso.

Atividade 2 Atividade 11

Aluno Tempo | Classe | Tempo | Classe
Aluno 1 4 | BAIXO 9 | BAIXO
Aluno 2 17 | MEDIO 90 | MEDIO
Aluno 3 79| ALTO 120 | MEDIO
Aluno 4 6 | BAIXO 3| BAIXO
Aluno 5 11| MEDIO 7 | BAIXO
Aluno 6 10| BAIXO 135 | MEDIO
Aluno 7 61| ALTO 6 | BAIXO
Aluno 8 36 |ALTO 42 | MEDIO
Aluno 9 1| BAIXO 13| MEDIO
Aluno 10 19| MEDIO 160 | ALTO
Aluno 11 22 | MEDIO 157 |ALTO
Aluno 12 10 | BAIXO 180 | ALTO
Aluno 13 10| BAIXO 9 | BAIXO
Aluno 14 1| BAIXO 10 | BAIXO
Aluno 15 8| BAIXO 12 | MEDIO
Aluno 16 30 | MEDIO 160 | ALTO
Aluno 17 72| ALTO 52 | MEDIO
Aluno 18 7| BAIXO 1| BAIXO
Aluno 19 20 | MEDIO 15 | MEDIO
Aluno 20 32 | MEDIO 39| MEDIO
Aluno 21 50 | ALTO 141 |ALTO
Aluno 22 29 | MEDIO 148 | ALTO
Aluno 23 19 | MEDIO 150 | ALTO
Aluno 24 82| ALTO 14 | MEDIO
Aluno 25 15| MEDIO 9| BAIXO
Aluno 26 33|ALTO 14 | MEDIO
Aluno 27 24 | MEDIO 15 | MEDIO
Aluno 28 16 | MEDIO 131 | MEDIO
Primeiro quartil 10 9,75
Terceiro quartil 32,25 136,50
Média 25,80 68,78
Desvio padrédo 23,00 65,77

Fonte: Elaborado pelo autor
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A seguir serdo apresentadas as varidveis definidas para a classificacdo do esforgo
associado aos dados de cada atividade, realizada por algum estudante. Os atributos sdo
divididos em trés grupos, o primeiro relacionado aos tempos e 0 segundo composto pelos
resultados da avaliacéo feita pelo professor do contetudo postado pelos estudantes na resolucéo
da tarefa. O registro da execucdo e acesso ao pseudocddigo foram apresentados no terceiro

grupo, por ndo se caracterizaram como tempos, nem como avalia¢fes de conteudo.

A categorizacdo adotada para os primeiros quatro atributos foi descrita nos paragrafos
anteriores, em todos os casos foram usados 0s quartis e as categorias “ALTO”, “MEDIO” e
“BAIXO”. Apenas o atributo correspondente a proporcdo, adotou outra regra que sera descrita
abaixo. Os nomes entre parénteses sdo usados para identificar as variaveis nas redes bayesianas,
além de serem iguais aos nomes dos campos nas tabelas que serdo mostradas no médulo para
acompanhamento da motivacdo no PROALG. As variaveis relacionadas aos tempos sdo as
seguintes:

e Tempo para definicdo dos pontos-chave do problema (classe tp_prob_ef):
guantidade de minutos decorridos desde que o usudrio iniciou a tarefa, até o
momento em que a resposta foi postada.

e Tempo para definicdo da hipotese de solucdo(classe_tp_hip_ef): segue 0 mesmo
calculo do tempo anterior e é categorizado também como alto, médio e baixo.

e Tempo para a elaboracdo do codigo fonte (classe tp cod_ef): tempo que o
estudante levou para escrever, compilar, testar e postar o codigo. Nas situacfes em
que o estudante ja possui 0 codigo pronto este tempo pode ser bem reduzido, o que
sera perceptivel na variavel seguinte. Este tempo € categorizado como alto, médio
e baixo, da mesma forma que os anteriores.

e Propor¢do de tempo das duas primeiras etapas em relacdo a escrita do codigo
(classe_prop_ph): é calculado o percentual da soma das etapas iniciais (pontos-

chave e hipdtese) em relacdo ao tempo total.

Sobre o ultimo atributo descrito, uma analise dos dados coletados indicou que
percentuais inferiores a 20% ou 80% estdo fora do padréo, pois a grande maioria dos estudantes
apresenta proporc¢des dentro destes limites. Existem duas hipoteses, a primeira € que o estudante
demandou um tempo insuficiente para compreender e especificar o problema e a segunda é que
aescrita do codigo ja foi feita nas primeiras etapas, o que também poderia indicar menor esfor¢o

na problematizacdo. Desta forma, a varidvel assume dois valores: “PROPORCIONAL”,
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“DESPROPORCIONAL”, o primeiro indicando que o percentual ficou dentro dos limites e o

segundo que ficou abaixo ou acima.

A seguir serdo apresentadas os niveis de detalhamento e de compreensdo, que foram
atribuidos pelo professor e pelo pesquisador na avaliagdo dos conteudos. Estas variaveis foram
definidas em funcdo da necessidade de considerar ndo somente os tempos, mas também dados
associados a qualidade ou até mesmo o tamanho das solucgdes produzidas pelo aluno. Na se¢édo
que apresentou os resultados do estudo piloto foi apresentada uma definicdo dos critérios
adotados para atribuir a classe correspondente ao nivel de detalhe nestes atributos.

Os niveis de detalnamento e a compreensdo foram categorizados como “ALTO”,
“MEDIO” e “BAIX0O”, mantendo a distingdo em 3 categorias, como nos tempos. As variaveis
sd0 as seguintes:

¢ Nivel de detalhe dos pontos-chave (classe_nivel_detalhe_prob): classificacdo como
alto, médio e baixo da descricdo dos pontos-chave do problema. Esta classificacdo
foi realizada pelo professor e pelo pesquisador a partir da analise qualitativa do
conteido postado.

e Nivel de detalhe da hipotese (classe_nivel_detalhe hip): classificacdo como alto,
médio e baixo da descri¢do da hipotese de solugdo para a atividade.

e Nivel de compreensdo (classe nivel compreensao): avaliagdo da compreensdo
demostrada pelo aluno, a partir da descricdo dos pontos-chave e da hip6tese. Segue
0 padrdo de classificacdo, alto, médio e baixo. Os niveis de detalhe consideram
principalmente o fato do aluno ter apresentado uma descricdo mais completa, mais
detalhada e o nivel de compreensdo indica se o0 estudante demonstrou claramente
como pretende elaborar a solucdo, se ficou explicito que ele analisou e
compreendeu claramente o problema antes da elabora¢do do codigo. Esta analise é
também qualitativa e embora apresente um grau de subjetividade é importante por
incluir um aspecto relacionado ao desempenho do estudante, uma avaliacdo da

qualidade dos contetidos postados.

Os dois ultimos atributos que formam o modelo para reconhecimento do esfor¢co em
cada atividade sdo apresentados abaixo:
e Acesso ao pseudocodigo (visualizou_pseudo): indica se 0 usuario acessou a ajuda
que exibe o cddigo fonte. O acesso as demais dicas ndo é considerado como
indicativo de menor ou maior esforco, porém, o pseudocodigo representa uma

especificacdo detalhada do problema, a sua visualizagdo, conclui-se, portanto, que
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pode ser um indicador também relacionado ao esforgo. O atributo possui os valores

SIM ou NAO, indicando apenas se foi acessado pelo estudante.

e Executou cddigo (execucao_codigo): indica se 0 estudante conseguiu remover 0s

erros de compilacdo e executar, pelo menos uma vez o cddigo fonte. Na maioria

dos casos € necessario um certo grau de esforco para chegar a uma solugéo

executavel, portanto, o uso desta variavel € importante na classificacdo do esforco

demonstrado na atividade. Os valores possiveis s30 SIM ou NAO.

5.1.2 Reconhecimento do esforco por atividade: analise exploratoria

Ap0s definir as variaveis que seriam utilizadas para o esforco, o proximo passo consistiu

em uma analise exploratdria que visou encontrar relagcdes entre as mesmas no conjunto de dados

e subsidios para uma classificacdo a priori, ou seja, para determinar a qual classe cada entrada

seria associada para posteriormente realizar o treinamento das redes bayesianas.

Para a aplicacdo dos algoritmos foi necessario converter os dados de entrada em um

arquivo no formato arff, uma vez que a ferramenta escolhida para esta aplicagéo foi 0 Weka. A

figura 45 mostra o arquivo carregado na ferramenta e uma amostra dos dados e valores dos

atributos.

Figura 45 — Conjunto de dados para determinagéo do esforco por atividade
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Durante a analise exploratoria foram usados diferentes algoritmos de agrupamento e

extracdo de regras e os testes envolveram diversas configuracdes em relacdo ao numero de

grupos, quantidade de regras, entre outros parametros. Serdo apresentados os principais
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resultados que sintetizam os demais e que permitiram estabelecer algumas conclusGes sobre 0s
dados coletados.

A exploragdo do conjunto de dados iniciou pela execugdo de técnicas baseadas em
agrupamento, com destaque para o algoritmo SimpleKmeans, que é um dos métodos mais
conhecidos e utilizados. A ideia inicial era separar o conjunto de entradas em 3 grupos distintos,
que seriam as classes “ALTO”, “MEDIO”, “BAIXO” e por este motivo o parametro que indica
0 namero de clusters foi configurado para gerar trés grupos. A figura 46 mostra 0s grupos
gerados e 0s centroides destes.

Figura 46 — Resultados da aplicagéo do SimpleKmeans nos dados relacionados ao esforgo por
atividade

Number of iterations: 3
Within cluster sum of sguared errcors: 1302.0

Initial starting points (random) :
Cluster 0: MEDIC,BAIXC, DESFROPORCICMAL,BAIXO,N,BAIXC,BAIXO,BRAIXO, N

a
Cluster 1: MEDIO,MEDIOQ, PROPORCIONAL,RLTO,N,MEDIC,MEDIO,MEDIO, S
Cluster 2: MEDIO,MEDIO, FROPORCIONAL,MEDIO,N,BRAIXO,MEDIO,ATLTO,N
Mis=sing walues glocbally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:
Clusterg

Lrttribute Full Data [u] 1 2

(509.0) (19&.0) {203.0) {10&.0)
Classe tp prob MEDIO BLIXO MEDIO MEDIO
Classe_tp_hip MEDIO BAIXO MEDIO MEDIO
Classe_prop_ph FROPCRCIONAL DESFROPORCIONAL FROPORCICHAL PROPCRCICHNAL
Classe cod MEDIO BLIXO MEDIO MEDIO
Visualizou_pseudo H N N N
Classe_detalhe prob BRAIXO BAIXO MEDIO BAIXO
Classe detalhe hip MEDIO BLIXO MEDIO MEDIO
Niwvel compreensao MEDIO BAIXO MEDIO MEDIO
Executou u u 1) N

Fonte: Elaborado pelo autor
Ao observar os resultados mostrados na figura 46, verifica-se que os dois Gltimos grupos

apresentam valores muito semelhantes para a maioria dos atributos. Foram feitos testes com um
nimero maior de grupos, porém, a principal constatacdo foi que um namero maior de clusters
ndo contribuia para uma visualizacdo mais apurada do perfil dos diferentes grupos. Uma das
hipoteses formuladas neste momento foi de que um nimero de 3 grupos talvez fosse excessivo,
porém, o numero de 3 classes para o esforgo foi mantido neste momento, com o objetivo de

realizar mais testes posteriormente.

Em relacdo a configuragdo dos grupos percebe-se que em um deles ha uma combinacéo
ou correlacédo das categorias correspondentes a BAIXO, que séo considerados negativos para
determinar o esforco. Tal constatacdo corroborou com a ideia de estabelecer pontuacdes

positivas e negativas para a classificagédo a priori, que sera explicada posteriormente.
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Na sequéncia o algoritmo Apriori foi empregado para extrair regras que contribuissem
para indicar relagfes ou dependéncias entre os atributos. A figura 47 mostra as principais regras
que emergiram do processo de mineracdo. Sdo apresentadas as 10 regras mais relevantes,
embora tenham sido feitos testes com um ndmero maior de regras.

Figura 47 — Resultados da aplicacdo do Apriori nos dados relacionados ao esforgo por
atividade

1. Classe_prop_ph=DESPROPORCIONAL Classe_detalhe_prob=BAIKO Claase_detalhe_hip=BAIXO 86 ==> Nivel_compreensac=BAIXO 84 <conf: (0.98)» lift:(2.62) lev:(0.1) [51] cm
2. Classe _detalhe prob=BAIXO Classe detalhe hip=BAIX0 110 ==> Nivel compreensac=BAIXO 107 <conf: (0.97)> lift:(2.61) lev:(0.13) [65] conv:(17.23)

3. Visualizou pseudo=N Classe_detalhe_prob=BATHO Classe_detalhe_hip=BATE0 82 ==» Nivel compreensao=BATHO 83 <conf: (0.97) > 1ift: (2.59) lev:(0.11) [54] conv:(14.41)
4. Classe_prop ph=DESPROPORCIONAL Clasae_cod=BAIXO Classe_detalhe prob=BAIKO 99 ==> Visualizou pseudo=N 93 <conf: (0.94)> 1lift:(1.12) lev:(0.02) [10] conv:(2.31)

5. Classe_tp prob=MEDIO Classe cod=MEDIO Visualizou pseude=N &7 ==> Classe prop ph=FROPORCIONAL E1 <conf: (0.93)> lifr:(1.81) lev:(0.07) [36&] conv:(6.03)

6. Classe_cod=BATX0 Classe_detalhe_hip=MEDIO 85 ==> Visualizou_pseudo=N 79 <conf:(0.93)> 1ift:(1.11) lev:{0.02) [7] conw:(1.98)

7. Classe_tp prob=MEDIO Classe_cod=MEDIQ 99 ==> Claase_prop_ph=PROPORCIONAL 32 <conf: (0.93)>» lift:(1.81) lev:(0.08) [41] conv:{6.01)

8. Classe cod=BAIXO Classe detalhe prob=BRAIXO 112 ==> Visualizou pseudo=N 104 <conf: (0.93)> 1ift:(1.11) lev:(0.02) [10] conw:(2.03)

9. Classe_cod=BATX0 Visualizou_pseudo=N Nivel compreensao=BRTX0 B2 ==> Classe_prop_ph=DESFROPORCIONAL 76 <conf: (0.93)> 1lift:(1.91) lev:(0.07) [36] conv:({6.03)

10. Classe_prop ph=DESPROPORCIONAL Clasae_cod=BAIXO0 Nivel compreensac=BRIXQ 82 ==» Visualizou pseudo=N 76 <conf: (0.93)>» lift:(1.11) lev:(0.01) [7] comw:(1.91)

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados demonstram gue existe uma relacdo entre um baixo nivel de compreensao
e baixos niveis de detalhamento para a descricdo do problema e da hipétese. Estas relacGes
suscitaram a possibilidade de existir uma influéncia das varidveis citadas no nivel de
compreensdo, embora a relacdo fosse apenas para 0s casos de baixa compreensdo. Outra regra
interessante indica que um tempo baixo no cddigo combinado com médio ou baixo
detalhamento da hipétese estaria relacionado ao ndo acesso ao pseudocodigo.
5.1.3 Reconhecimento do esfor¢o por atividade: construgéo e treinamento das redes

bayesianas

Para pode classificar os registros utilizados no processo de treinamento dos algoritmos
de classificacdo supervisionada foi necessario definir a classe a qual pertence cada uma das
entradas. Esta classificacéo, a priori foi baseada nos resultados da aplicacdo dos algoritmos de
agrupamento e regras de associacdo e também em uma andlise empirica dos valores das

variaveis nos dados coletados durante o estudo de caso.

Para cada atributo, as diferentes categorias foram associadas a pontuagdes positivas,
negativas ou neutras. As classes que indicam tempos e niveis de detalhamento baixos receberam
pontuacdes negativas, enquanto os valores altos receberam pontuacdo positiva. Niveis médios
foram considerados neutros, pois considera-se que ndo exercem grande influéncia no esforco
demonstrado. E importante ressaltar que foram feitos testes com diferentes pontuacdes,
avaliando em cada caso quantas entradas ficaram em cada classe. A tabela 19 mostra as

pontuacdes finais, usadas para determinacéo do nivel de esforco.
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Tabela 19 — Pontuacdes para determinacédo da classe correspondente ao esforco por atividade

Variavel Regra e pontuacéo
Classe_tp_prob_ef BAIXO =-1; MEDIO =0; ALTO =1
Classe_tp_hip_ef BAIXO =-1; MEDIO =0; ALTO =1
Classe_tp_cod_ef BAIXO =-1; MEDIO =0; ALTO =1
Classe_prop_ph PROPORCIONAL =1,
DESPROPORCIONAL = -1

Visualizou_pseudo SIM=-1; NAO =1

Execucao_codigo SIM=1:NAO=-1
Classe_nivel_detalhe_prob | BAIXO =-1; MEDIO =0; ALTO=1
Classe_nivel_detalhe_hip BAIXO =-1; MEDIO =0; ALTO =1
Classe_nivel_compreensao | BAIXO =-1; MEDIO =0; ALTO =1

Fonte: Elaborado pelo autor
A tabela acima foi aplicada a cada uma das entradas e para cada uma delas foi calculado

o total de pontos, de acordo com o valor das variaveis. A partir desta tabela foi definida uma
regra geral para classificar os registros. Se o valor calculado apds aplicar as regras for negativo
e inferior a -1, considera-se que o esfor¢o geral associado a atividade é baixo. Em caso de um
valor positivo, superior a 1, a mesma é categorizada como alto, e nos demais valores,
considerou-se médio. A categoria MEDIO indica uma neutralidade, ou seja, ndo é possivel

afirmar que o aluno se esforgou pouco, mas também néo houve um esforco consideravel.

Com adefinicdo da pontuacdo e das regras para determinacdo da classe, 0 passo seguinte
foi aplicar métodos de classificacdo supervisionada, com destaque para o algoritmo ByesNet
(redes bayesianas) com o intuito de verificar se 0 método era capaz de aprender a classificar
corretamente as entradas. Em um primeiro momento o objetivo era classificar em trés grupos,

porém os resultados mostrados abaixo justificam a utilizacdo de apenas duas classes.

A figura 48 mostra os resultados da aplica¢do do algoritmo em um conjunto de dados
com trés classes para o esfor¢o (“ALTO”, “MEDIO”, “BAIXO”). Avaliando as métricas e a
matriz de confusdo é possivel constatar que tanto a acuracidade (84,67), quanto os demais
indices ndo foram totalmente satisfatorios. As principais dificuldades estdo relacionadas a
determinacéo da classe “MEDIO”, cuja precisdo ficou abaixo das demais (0,476).

Outros algoritmos para classificacdo, como o J48, baseado em arvore de deciséo
apresentou resultados semelhantes ao método BayesNet. A partir destes resultados, verificou-
se a dificuldade de separar as entradas em trés classes e foi tomada a decisdo de utilizar somente

duas classes, alto ou baixo, uma vez que o principal objetivo é identificar os estudantes que
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apresentam baixos niveis de esforco. Além disso, 0 uso das redes bayesianas contribui para
indicar a intensidade ou probabilidade de ser baixo ou alto, desta forma, uma classe

intermediaria tornou-se desnecessaria.

Figura 48 — Resultados da classificacdo do esforco por atividade com 3 classes

Correctly Classified Instances 431 24.8758 %
Incorrectly Classified Instances = 15.3242 %
Kappa statistic 0.7443

Mean absolute error 0.1475

Root mean 3gquared error 0.2663

Relatiwve absclute error 37.8673 %

Root relative sguared error a0.3888 %

Total Number of Instances 509

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FFP Rate FPrecision Recall F-Measure MCOC ROC Rrea FRC Area Class

0,875 0,039 0,965 0,875 0,918 0,831 0,984 0,987 BRAIXO

0,942 0,071 0,854 0,942 0,896 0,849 0,983 0,961 ALTO

0,541 0,101 0,476 0,541 0,506 0,417 0,867 0,408 MEDIO
Weighted Avg. 0,847 0,058 0,860 0,847 0,851 a,777 0,967 0,885

=== Confusion Matrix ===

a b =] <—— classified as
245 0 35 1 a = BRIKO

0 146 91 b = ALTO

9 25 40 | c = MEDIO

Fonte: Elaborado pelo autor

A regra para determinacdo a priori do esforco foi ajustada para que as entradas cuja
soma de pontos fosse inferior a zero fosse classificada como baixo e as demais como alto. Desta
forma, as entradas foram segmentadas em duas classes, que passaram a determinar o nivel de
esforco em cada atividade. O arquivo arff foi novamente gerado, agora com duas classes para
0 atributo equivalente ao nivel de esforco, e 0 método BayesNet foi novamente aplicado para
verificar a capacidade do mesmo em classificar corretamente as entradas. Os resultados com

apenas duas categorias € mostrado na figura 49.

Figura 49 — Resultados da classificacdo do esforco por atividade com 2 classes

Time taken to build model: 0.01 seconds

Stratified cross-wvalidation ===
S

UMmMary ===
Correctly Classified Instances 469 92.1415 %
Incorrectly Classified Instances 40 7.8585 %
Kappa statistic 0.8371

Mean absolute error 0.1134

Root mean squared error 0.2244

Relatiwve absclute error 24.1217 %

Root relatiwe sguared error 46.2884 %

Total Number of Instances 509

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class

0,896 0,036 0,976 0,896 0,934 0,842 0,988 0,993 BAIXO

0,964 0,104 0,849 0,964 0,902 0,842 0,988 0,983 ALTO
Weighted Avg. 0,921 0,062 0,928 0,921 0,922 0,842 0,988 0,989

onfusion Matrix ===

Il
Il
Il
0

a b <-—- classified as
284 33 | @ = BRAIXO
7 185 | b = ALTO

Fonte: Elaborado pelo autor
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Ap0s os ajustes da tabela e da regra utilizada para classificacéo inicial dos dados, a
técnica de Redes Bayesianas foi aplicada com o objetivo de obter uma tabela de probabilidades
que serd utilizada como base para a implementacdo do mddulo para o reconhecimento do
esforco do estudante. Os dados para o treinamento foram os mesmos utilizados na ferramenta

Weka, porém, foi preciso criar um arquivo em formato texto.

O software Netica foi utilizado para construcdo da rede bayesiana, na qual foram
definidas as dependéncias entre os atributos. A arquitetura da Rede Bayesiana é mostrada na
figura 61. A estrutura € equivalente a que foi gerada pela aplicacdo do método BayesNet no
Weka, na qual todas as variaveis tém dependéncia do nivel de esforco. Esta estratégia foi
adotada considerando o objetivo principal que é a determinacao do esforco a partir dos valores

dos demais atributos.

Figura 50 — Rede Bayesiana para o reconhecimento do esforco por atividade

Classe_prop_ph Visualizou_pseudo
PROPORCIONAL 514 pmmm N 83.4 p—
Classe_tp_cod_ef DESPROPORCIONAL  49.6 jmam s 166m Execucao_codigo

BAKO 365
MEDIO  38.5 jmmm 2 3;@
ALTO 246 ——

L3
\\
\\ Classe_nivel_detalhe_prob
by BAIXO 40.5 p—
N MEDIO 452
\\ ALTO 523
~,
- ,
Classe_tp_hip_ef \\

BAIXO 352 mmm \\ Classe_nivel_compreensao

MEDIO  40.4 s s, BAIXO 37.3 pum

ALTO 244 = \\ MEDIO 46.5

\\ ALTO 161 m
\
\
S,
~,
5,
™,
™,
\\
Classe_tp_prob_ef N Classe_nivel_detalhe_hip

BAIXO 342 mmm BAIXO 332 mm

Nivel_esforco
WEDIO 41 3fmm | YT —— | L " DD 553

BAKO  62.2 jmmmmm |
ATO 245 s 378:5 ALTO 114

Fonte: Elaborada pelo autor

A imagem mostra os percentuais que indicam a distribuicdo dos valores para cada
atributo no conjunto de dados de entrada, sendo que a grande maioria dos registros utilizados
no processo foi classificada como baixo esforco (62,2%). Nas demais variaveis, tempos e niveis
de detalhe a predominancia é da classe neutra (MEDIO), com uma maior quantidade de baixos,

em relacdo ao numero de valores altos.

O principal objetivo do processo de treinamento e aprendizado da rede bayesiana € a
obtencéo da tabela de probabilidades que permite classificar o nivel de esforco e inferir sobre
as probabilidades de todos os atributos em relagdo aos valores deste atributo. Os percentuais
sdo calculados pelo software Netica e armazenados em cada uma das variaveis, formando o

modelo bayesiano para classificagdo do esforco.
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As tabelas de probabilidades sdo exibidas na figura 51, que exibe um quadro no qual
aparece 0 nome do atributo (node) e uma tabela que exibe uma coluna inicial com os valores
das classes do nivel de esfor¢o, seguida de trés colunas com as probabilidades relacionadas aos
valores do proprio atributo (node). Os numeros indica a chance dos valores aparecerem
combinados em cada entrada, ou seja, uma maior ou menor chance do esforco ser alto ou baixo,
dado um valor especifico da variavel.

Chama a atencéo as probabilidades associadas ao nivel de detalhamento e compreensao
altos e de um nivel de esforco baixo. Ha uma chance minima do esforco ser determinado como
alto nas situaces em que os detalhamentos ou compreensédo sdo avaliados como baixo, o que
evidencia a importancia de uma avaliacdo criteriosa por parte do professor na correcdo dos
exercicios. Um alto nivel de esforco naturalmente estd relacionado a altos percentuais nas
categorias alto ou médio.

Observa-se um maior equilibrio nos percentuais das varidveis que representam 0s
tempos das tarefas. A probabilidade do tempo ser alto nos casos de nivel de esfor¢o baixo, por
exemplo, é aproximadamente 20% no atributo que indica a classe para especificacdo dos

pontos-chave (classe tp prob _ef), o que evidencia uma menor influéncia desta na
determinacéo do nivel de esforgo.

Figura 51 — Tabelas de probabilidades da rede bayesiana para o reconhecimento do esforco
por atividade

A Classe_tp_cod_ef Table (in Bayes net reco_esfor.. | = || = || & A Classe_tp_hip_ef Table (in Bayes netreco_e..| = || & || & A Classe_tp_prob_ef Table (in Bayes net reco.. | = || & || 22
Node: Classe_tp_cod_ef v Apply 0K Node: Classe_tp_hip_ef - Apply oK Node: Classe_tp_prob_ef Apply 0K
Chance | % Probabilty v Reset | Close Chance ~| % Probabilty v Reset | | Close Chance w| % Probability v Reset | Close
Nivel esforco | BAIXO  MEDIO  ALTO Nivel_esforco | BAIXO MEDIO  ALTO Nivel esforco | BAIXO  MEDIO  ALTO
BAIXO 47.813  33.437  18.75 BAIXO 48.438  37.813  13.75 BAIXO 12.5 36.875  20.625
ALTO 17.949 47.692  34.359 ALTO 13.333  44.615  42.051 ALTO 20.513  48.718  30.769

A Classe_prop_ph Table (in Bayes net reco_esforc...| = || & || =2 A Visualizou_pseudo Table (in Bayes netr.. | = |[ & | = & Execucao_codigo Table (in Bayes netreco .. [-= || &[5

Node: Classe_prop_ph hd Apply oK Mode: Visualizou_pseudo v Apply 0K Node: Execucao_codigo hd Apply OK
Chance hd % Probability v Reset | Close Chance - % Probability v Reset| | Close Chance - % Probability » Reset  Close
Nivel_esforco PROPORCIONAL DESPROPORC... Nivel_esforco | N B Nivel esforco | N B

BAIXO 38.245 61.755 BAIXO 80.251 19.749 BAIXO 95.925 4.075

ALTO 73.196 26.804 ALTO BE.66 11.34 ALTO 64.948 35.052

A Classe_nivel_detalhe_prob Table (in Bayes netr..| = || & || &2

A Classe_nivel_compreensao Table (in Bay..| = || = || & A Classe_nivel_detalhe_hip Table (in Bayesne..| = || & || 22
Node: Classe_nivel_detalie__ v Apply OK Node: Classe_nivel_compree_ v Apply [s] 9 Node: Classe_nivel_detalhe__ v Apply oK
Chance v % Probability v Reset | | Close Chance - % Probability v Reset | Close Chance - % Probability w Reset | Close
Nivel_esforco | BAIXO ~ MEDIO  ALTO Nivel_esforco | BAIXO  MEDIO  ALTO Nivel_esforco | BAIXO MEDIO  ALTO
BAIXO 66.875  32.5 0.625 BAIXO 58.75 40.938 0.313 BAIXO 50.625  47.813 1.563
ALTO 21.026  §6.154  12.821 ALTO 2.051  55.897  42.051 ALTO 4.615  67.692  27.692

Fonte: Elaborado pelo autor

Considerando a relagdo entre o nivel de compreensdo e os niveis de detalhamento
mostrados na analise exploratdria, foram testadas outras arquiteturas para a rede, sendo uma

delas apresentada na figura 52, na qual existe uma dependéncia entre os niveis de detalhe e a
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compreensdo. As simulagdes com diferentes combinagdes para os valores dos atributos
mostraram pequenas diferencas nas probabilidades, mas em todas as situacOes a classe para o

esforco foi a mesma.

Figura 52 — Rede Bayesiana alternativa para o reconhecimento do esforgo

Visualizou_pseudo
Execucao_codigo N 834 z
N B4.2 p— 5 166m!
5 158 - -
Classe_nivel_detalhe_hip
BAIXO 332
Nivel_esforco I;\‘E%U Eﬁi
Classe_tp_hip_ef / Ei_'l_xé] g%g : -
BAIXO  35.2 mm T :
MEDIO  40.4 /
ALTO 244 mm = : 3 ¥
R ‘U“o_—‘j‘ . Classe_nivel_compreensao
BAIXO 342 - z
MEDIO  41.3 aﬁlé% igg :
ALTO 245 ALTO 165
F
Classe_tp_cod_ef
BAIXO  36.5
MEDIO  38.8
ALTO 245 mm
Classe_prop_ph gAT;Se_nivel_zgt;Ihg JerD
PROPORCIONAL 276 MEDIO 45 it
DESPROPORCIONAL 724 p;LTD 593 i i

Fonte: Elaborado pelo autor

Com a nova arquitetura o impacto da variavel que determina o nivel de compreenséao
foi reduzido, especialmente nas situacdes em que o valor era médio ou alto, entretanto, a
influéncia na definicdo do nivel de esforco ndo foi acentuada. Apds os testes com as diferentes
arquiteturas, optou-se pela utilizacdo da primeira, na qual sdo calculadas as probabilidades dos
atributos em relacdo ao esforco. A estrutura simplificada foi escolhida devido ao fato de ndo
haver uma conviccéo sobre a existéncia de uma dependéncia entre as variaveis citadas e em
funcdo da arquitetura ser equivalente aquela que é gerada automaticamente na ferramenta
Weka.

5.2 Reconhecimento da confianga em cada atividade

O segundo componente do modelo geral é utilizado para definir os niveis de confianca
do estudante em cada tarefa. O objetivo é perceber se 0 estudante apresenta um nivel alto, baixo
ou médio de confianca e atuar para encorajar, estimular o estudante a participar ativamente, o

que pode evitar, por exemplo, uma desisténcia ou abandono do componente curricular.

O modelo para o reconhecimento da confianca relacionada a cada atividade
complementa o reconhecimento do esforco, permitindo que o docente acompanhe
simultaneamente os dois fatores. Em alguns casos, um aluno pode apresentar, por exemplo, um

esforgo reduzido, mas uma confianca e indiretamente uma independéncia alta, o que poderia
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indicar que ele acredita que ndo precisa se dedicar tdo intensamente e ndo necessita auxilio

durante as atividades.

Enquanto o esforgo foca nos tempos, detalhamento das respostas e compreenséo, a
confianga considera 0s acessos aos recursos de ajuda, 0 nimero de vezes que o aluno abandona
e retoma a atividade e também o nivel de compreensdo. Os tempos do problema séo utilizados,
com uma categorizacdo diferente, uma vez que a confianca ndo é refletida sempre por tempos
maiores. Um exemplo que pode ser citado, € um tempo alto, como por exemplo, 180 minutos,
que é classificado como alto, representando mais esforco, mas que € considerado fora do

padrdo, 0 que pode caracterizar uma menor confianca.

Embora os fatores de confianga e independéncia ndo representem a mesma nocgao,
podem estar neste caso, na resolucao das tarefas, muito proximos e desta forma, seréo utilizadas
neste trabalho em uma nocao Unica. As variaveis utilizadas neste trabalho podem indicar tanto
a confianga, quanto uma certa independéncia demonstrada pelo estudante. Ao ndo acessar as
dicas, ao realizar a tarefa dentro de um limite de tempo esperado, por exemplo, é possivel inferir
gue o aluno apresentou bom grau de independéncia. Tempos muito altos, fora do padréo, por
exemplo, poderiam indicar que o aluno esta buscando apoio ou que de certa forma esta confuso
quanto ao que deve ser feito, o que indica baixa independéncia e confianga ao mesmo tempo.
Sendo assim, foi proposto somente um modelo para confianga, uma vez que ndo foram

constatadas diferencas sensiveis entre nivel de confianca e independéncia.

5.2.1 Pré-processamento e transformacao: variaveis relacionadas a confianca

Para a identificacdo da confianca os atributos temporais utilizados foram o tempo para
a definicdo dos pontos-chave do problema e para elaboracdo da hipétese. Entretanto, a forma
de categorizacao foi diferente da utilizada no modelo relacionado ao esforgo, descrito na se¢éo
5.1.1. No caso da confianca, busca-se verificar se o estudante apresentou um tempo considerado
normal ou se este foi muito acima dos demais, do que poderia ser considerado normal para a

atividade em questéo.

E possivel inferir que ao exibir um tempo muito acima do esperado, o aluno demonstra
inseguranca, estar confuso, indeciso na resolugéo ou ndo entender o que € proposto, situagdes
que podem indicar uma baixa confianca para elaborar e postar o contetdo solicitado. Outra
hipbtese € que um tempo excessivo pode indicar uma dificuldade de agir autonomamente,
caracterizando assim, uma baixa independéncia, enfatizando a relagdo entre confianca e
independéncia citada anteriormente. Considerando que a problematizacdo envolve uma

mudanca na forma de resolver a atividade, um estimulo para um comportamento ativo, tempos
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acima do normal podem indicar que o estudante estd pouco confiante na sua capacidade
apresentar uma especificacdo coerente e completa, ou ndo assimilou totalmente o método

adotado.

Considerando estas hipoteses, optou-se por classificar os tempos em duas categorias,
NORMAL e ACIMA, sendo esta ultima a classe que indica menor confianca. Analisando as
amostras de tempos de cada atividade foram analisadas duas possibilidades para categorizacéo,
0 uso da media ou da mediana de cada atividade. Foi possivel verificar que em algumas
atividades os valores destas duas medidas eram préximos, enquanto em outras estavam

distantes.

Como o principal objetivo € capturar valores que estejam fora do padrdo, muito acima
do que é esperado, a estratégia adotada foi calcular o valor dobrado da média, ou seja, calcula-
se a média dos tempos da atividade e compara-se o tempo de cada aluno com este valor, sendo

caracterizados como tempos acima do normal os que forem maiores do que o dobro da média.

Avaliacdes empiricas e testes com amostras de dados demonstraram que a média
poderia ser usada, mas que seria necessaria uma regra adicional. Foi possivel constatar que em
algumas amostras o valor da média era bastante alto, em funcdo de alguns alunos apresentarem
tempos altissimos. Para evitar que alguns destes registros fossem classificados como normais,
foi criada uma regra complementar, que determinou que valores acima de 60 (uma hora) fossem
sempre categorizados como acima do normal. A determinacdo deste limite foi feita de forma
empirica, observando os dados coletados e levando em consideracdo a complexidade dos
problemas, que é bem menor em disciplinas introdut6rias como Algoritmos e Programacéo, na

qual os dados foram coletados.

A maioria das atividades apresentou um numero baixo de tempos acima do normal,
entretanto, problemas mais complexos apresentaram um nUmero um pouco Ssuperior, como
mostra a tabela 20, que representa os tempos de dois exercicios do estudo de caso. No primeiro
exercicio, menos de 5% das atividades tiveram tempos acima, enquanto na atividade 11,
aproximadamente 40% ficou nesta categoria.

Para a confianca foram utilizados ainda alguns atributos que j& foram relacionados e
detalhados no modelo para reconhecimento do esforgo por atividade, como, por exemplo, 0
nivel de compreenséo e a propor¢do do tempo gasto nas duas primeiras etapas em relacdo ao

tempo total da atividade.



Tabela 20 — Tempos e determinacgdo da classe para reconhecimento da confianca

Exercicio 1 Exercicio 11
Aluno Tempo | Classe Tempo | Classe
Aluno 1 7| NORMAL 9 | NORMAL
Aluno 2 17| NORMAL 90 | ACIMA
Aluno 3 15| NORMAL 120 | ACIMA
Aluno 4 15| NORMAL 3| NORMAL
Aluno 5 21 | NORMAL 7| NORMAL
Aluno 6 16 | NORMAL 135| ACIMA
Aluno 7 23 | NORMAL 6 | NORMAL
Aluno 8 13 | NORMAL 42 | NORMAL
Aluno 9 12| NORMAL 13| NORMAL
Aluno 10 15| NORMAL 160 | ACIMA
Aluno 11 28 | NORMAL 157 | ACIMA
Aluno 12 14| NORMAL 180 | ACIMA
Aluno 13 15| NORMAL 9 | NORMAL
Aluno 14 1| NORMAL 10 | NORMAL
Aluno 15 14| NORMAL 12| NORMAL
Aluno 16 15| NORMAL 160 | ACIMA
Aluno 17 38 | ACIMA 52| NORMAL
Aluno 18 11| NORMAL 26 | NORMAL
Aluno 19 16 | NORMAL 15| NORMAL
Aluno 20 16 | NORMAL 39 | NORMAL
Aluno 21 17| NORMAL 141 | ACIMA
Aluno 22 18 | NORMAL 148 | ACIMA
Aluno 23 33| NORMAL 150 | ACIMA
Aluno 24 14| NORMAL 14| NORMAL
Aluno 25 15| NORMAL 9 | NORMAL
Aluno 26 14| NORMAL 14| NORMAL
Aluno 27 4| NORMAL 15| NORMAL
Aluno 28 29 | NORMAL 131 | ACIMA
Média 16,6 68,1

Fonte: Elaborado pelo autor
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Com relacdo aos acessos as dicas e ao pseudocodigo, a estratégia adotada no pre-

processamento foi apenas registrar se ocorreu acesso ou ndo, ndo sendo adotada uma medida

do nimero de vezes que a dica foi lida. A conversdo envolve simplesmente gerar um caractere

(“S” ou “N”) a partir dos registros das a¢des dos usuarios na base do sistema.

Outro dado coletado para indicar a confianga diz respeito ao nimero de vezes que um

estudante inicia, para e retoma a atividade, o que no caso dos logs do ambiente Moodle gera

um registro especifico. No PROALG o estudante pode clicar no botdo para parar o exercicio,
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sair da pagina ou retornar ao menu. Estes registros foram usados para gerar o atributo que

inicialmente foi denominado de retomadas.

Assim como nos demais atributos, foi definida uma regra para discretizacdo dos valores
desta variavel. Foram definidas trés classes possiveis, que indicaram que ndo houve retomada
(NENHUMA), gque houve uma ou duas retomadas (POUCAS), ou que o0 estudante parou e
retornou mais de duas vezes (MUITAS). Os valores utilizados para definicdo das categorias
foram definidos empiricamente, a partir de uma analise dos dados coletados, considerando que
uma maior linearidade, menor nimero de entradas e saidas pode ser considerada como uma

caracteristica associada a um maior grau de confianca.

Ao final da atividade foi solictado que o aluno avaliasse a dificuldade da atividade, a
partir de trés opcdes possiveis, facil, dificil ou médio. Esta avaliacdo foi inserida no sistema
PROALG como uma ac¢éo obrigatdria para finalizar a tarefa, portanto, todos os estudante devem
selecionar uma das alternativas para entregar a atividade. Este atributo consiste em um
autorrelato do estudante sobre a sua percepgao a respeito de cada um dos exercicios realizados,
0 que pode indicar se ele estd mais confiante na sua capacidade de resolucdo, por ter achado

facil ou se a confianca € menor, por ter encontrado dificuldades durante a resolugéo.

Segundo Fayad e (2006) o pré-processamento inclui em muitos casos o preenchimento
de dados faltantes, em algumas entradas. Durante o estudo piloto ndo foi solicitada uma
avaliacdo da complexidade da atividade, embora os estudantes pudessem se manifestar em
féruns criados para este fim. Em algumas atividades foi possivel inferir o grau de dificuldade
na opinido do aluno pela sua manifestacdo, porém em outros nao havia informacdes disponiveis
para determinar o valor desta variavel. Nestes casos foi utilizada uma distribuicéo proporcional,
compativel com os registros coletados no estudo de caso, como estratégia para preencher os
valores faltantes para esta variavel. Atividades cuja complexidade era menor na maioria dos
casos foi avaliada como fécil pelos discentes, ao contrario das atividades de maior

complexidade.

A seqguir serdo apresentadas as varidveis usadas no reconhecimento da confianca em
cada atividade:
e Tempo para definicdo dos pontos-chave do problema (classe tp_prob_cf):
classificacdo indicando se o tempo foi NORMAL ou ACIMA.
e Tempo para a definicdo da hipotese (classe_tp_hip_cf): segue 0 mesmo padrao de

classificagdo do tempo para o problema.
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e Proporcdo de tempo das duas primeiras etapas em relacdo a escrita do codigo
(classe_prop_ph): utiliza-se a mesma classificacao definida para a identificacdo do
esforco, indicando se o tempo é  “PROPORCIONAL”  ou
“DESPROPORCIONAL".

e Acesso a dica 1 (visualizou_dical): indica se o aluno acessou a primeira dica (S)
ou ndo (N).

e Acesso adica 2 (visualizou_dica2): indica se o aluno acessou a segunda dica (S) ou
nédo (N).

e Acesso ao pseudocddigo (visualizou_pseudo): indica se o aluno acessou o
pseudocadigo (S) ou ndo (N).

e Nivel de compreensdo (classe nivel _compreensao): avaliagdo da compreensédo
demostrada pelo aluno, a partir da descricio dos pontos-chave e da hipétese. E
utilizado o0 mesmo o padréo de classificacao, alto, médio e baixo, que é empregado
na identificagio do esforgo. E uma avaliagio qualitativa do resultado da analise e
descricdo do problema e da hipdtese e um nivel mais baixo de compreensdo pode
indicar um grau de confianca menor do estudante.

e Avaliacdo do grau de dificuldade feito pelo estudante (classe_avaliacao_aluno):
resposta do estudante para cada atividade, indicando se achou facil, médio ou
dificil.

e Numero de retomadas (classe retomadas): indica se forma muitas, poucas ou

nenhuma retomada.

5.2.2 Reconhecimento da confianca por atividade: analise exploratéria

Apos definir as varidveis que seriam utilizadas para a confianga, 0 passo seguinte
consistiu em uma analise exploratoria para encontrar relacdes entre as variaveis no conjunto de
dados e subsidios para uma classificacdo a priori, de forma andloga ao que foi feito no
reconhecimento do esforgo por atividade. Os dados associados a confianca de todas as
atividades (509 registros) foram convertidos em um arquivo do tipo arff para uso na ferramenta
Weka. A figura 53 mostra o arquivo carregado na ferramenta e uma amostra dos dados e valores

dos atributos.

A exploragdo do conjunto de dados seguiu 0 mesmo roteiro utilizado no reconhecimento
do esfor¢o por atividade, com a aplicacdo do método de agrupamento, seguido do algoritmo
para extracdo de regras. Os resultados mostrados na figura 54 mostram informacdes sobre os

trés grupos gerados pelo algoritmo SimpleKmeans.
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Figura 53 — Conjunto de dados para determinacéo da confianca por atividade

[} Viewer = &
Relation: dades_confianca_atividade
ol 1: Classe_tp_prob_cf 2: Classe_tp_hip_cf 3: Classe_prop_ph 4: Visualizou_dical 5: Visualizou_dica2 6: Visualizou_pseudo 7: Classe_retomadas 8: Nivel_compreensao 9: Avaliacao_estudante 10: Nivel_c
Nominal Neminal Nominal Nominal Nominal Neminal Nominal Neminal Neminal Hem, po—
1 NORMAL NORMAL PROPORCIONAL  § s E NENHUMA MEDIO FACIL BAXO [4|
2 NORMAL NORMAL PROPORCIONAL N N N MENHUMA ALTO FACIL ALTO
3 NORMAL ACIMA PROPORCIONAL N N N NENHUMA ALTO FACIL ALTO
4 NORMAL NORMAL PROPORCIONAL N N N POUCAS ALTO FACIL ALTO Apply
5 NORMAL NORMAL PROPORCIONAL N N N POUCAS ALTO DIFICIL. ALTO [_Avety |
6 NORMAL NORMAL DESPROPORCL.. N N N POUCAS ALTO FACIL ALTO
7 NORMAL ACIMA DESPROPORCL. N N N POUCAS ALTO FACIL ATO vl
ELS el hina
Add instance undo | Ok | |_cancer | o
1 BAIXO 209 209.0
2 ATO 300 300.0
i Al I ( None I ( Invert ] ( Fatiem ]

No. | | Name |
1] Classe_tp_prob_cf
2 [ Classe_tp_nip_cf
3 [] classe_prop_ph
4 [ visualizou_dica1
5[] Visualizou_dica2

6 [ Visualizou_pseudo | c1ass: Nivel_confianca (Nom) || visualize Al |
7 [ Classe_retomadas

8 [ Nivel_compreensao

9 [ Avaliacao_estudante
|0 @ Wiel confianca _____________________________________________

Status

OK

Fonte: Elaborado pelo autor

E possivel perceber uma concentragio de registros nos grupos 1 e 2 que apresentam os
valores associados a uma maior confianca, especialmente para os atributos de visualizacao das
dicas e pseudocddigo (N). Os centroides do grupo 0 apresentam dados que apontam para uma
menor confiancga, o que é percebido também no nivel de compreensdo (BAIXO ou MEDIO) e
na avaliacdo do estudante (DIFICIL ou MEDIO).

Figura 54 - Resultados da aplicacdo do SimpleKmeans nos dados relacionados a confianca
por atividade

Humb=r of iterations: 3
Within cluster sum of sguared errcrs: 1055.0

Initial starting points {random) :

Cluster 0: NOBMAL, NMOBMAL, PROPORCIONAL,S, S, S, POUCAS, MEDIO, FACIL, BATHO
Cluster 1: NOBMAL, NMOEMAL, DESPROPORCICNAL,N,N,N, NEMHUMAR, BATXO, MEDIO, RLTOD
Cluster 2: NOBMAL, MOBMAL, PROPORCIONAL,N,N,M, NEMHUMA , AT.TO, MEDTO, ATTO

Missing wvalues glckally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#

Arttribute Full Data a 1 2

(509.0) (74.0) (202.0) (233.0)
Classe_tp_prob cf HNORMOLT. HNORMOLT. HNORMOLT. HNORMOLT.
Classe_tp_hip cf HNORMAT. HNORMAT. HNORMAT. HNORMAT.
Classe_prop ph FROPORCIONAT FROPORCIONAL DESFROPORCIONAL FROPORCIONAT
Wisualizou dical N =1 N N
Wisualizou dicaz N =1 N N
Wisualizou pseudo N =1 N N
Classe_ retomadas HEMHUME BPOTCAS HEMHUME HEMHUME
Miwvel compreensac MEDIO MEDIO BLTHOD MEDIO
Ivaliacao_estudante MEDIO DIFICIL MEDIO FLCIL
Miwel confianca AT.TO BLTHOD BLTHOD AT.TO

Fonte: Elaborado pelo autor
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A alta concentragdo de registros em clusters com valores de atributos semelhantes
apontou para uma tendéncia de classificacdo em duas classes, o que ja havia sido percebido e
adotado no reconhecimento do esforco por atividade. Esta distribuicdo decorre ainda do fato de
que grande parte das entradas possui valores normais nos primeiros atributos e iguais a ndo (N)

nos acessos as opgdes de ajuda.

Durante a aplicacdo do método Apriori para extracdo de regras foram adotados
diferentes pardmetros, como um numero maior de regras (10 a 50), um grau de confianca
minimo de 0,90 e posteriormente de 0,80, além de tentativas de remover um ou mais atributos
do conjunto durante os testes. As relacfes em sua maioria foram estabelecidas entre os atributos
que indicam a visualizacao dos recursos de ajuda e, em alguns casos as classes para 0s tempos
(figura 55).

Tais resultados contribuiram para demonstrar que os acessos as dicas geralmente
ocorrem simultaneamente, ou seja, quem acessa uma dica, também acessa a outra ou mesmo o
pseudocddigo. Sobre os demais atributos ndo foi possivel estabelecer muitas conclusdes
derivadas das regras extraidas, em funcdo de poucos deles terem aparecido nas regras mais

frequentes.

Figura 55 - Resultados da aplicacdo do Apriori nos dados relacionados a confianca por
atividade

Beat rules found:

Visualizou_dical=N Visualizou pseudo=N 396 ==> Visualizou dica2=N 330 <conf: (0.98)> 1ift:(1.14) lew:(0.09) [46] conv:(7.54)
Visualizou_dical=N 431 ==»> Visualizou dicaz2=N 422 <conf:(0.98)> 1ift:({1.13) lewv:({0.1) [48] conwv:(5.75)

Visualizou_pseudo=N 418 ==> Visualizou dica2=N 404 <conf: (0.97)> 1ift:({1.12) lewv:{0.08) [41] conv:(3.72)
Visualizou_dical=N Visualizou pseudo=N 404 ==> Visualizou dical=N 390 <conf: (0.97)> 1ift:(1.14) lew:(0.1) [48] comwv:(4.17)
Visualizou dical=N 442 ==> Visualizou dical=N 422 <conf: {0.95)> 1ift: {1.13) lew:{0.1) [48] conmwv:(3.28)

Visualizou pseudo=N 418 ==»> Visualizou dical=N 396 <conf: {0.95)> 1ift:{1.12) lewv:{0.08) [42] conv:{2.82)

WVisualizou pseudo=N 418 ==> Visualizou dical=N Visualizou dica2=N 390 <conf: (0.93)> 1ift:(1.13) lewv:(0.09) [44] conv:({2.49)
WVisualizou dical=N Visualizou dica2=N 422 ==> Visualizou pseudo=N 390 <conf: (0.92)> 1ift:(1.13) lewv:(0.09) [44] conv:({2.31)
WVisualizou dical=N 431 ==»> Visualizou pseudo=N 396 <conf:(0.92)> 1ift:(1.12) lewv:(0.08) [42] conv:(2.1l4)
Visualizou_dical=N 442 ==»> Visualizou pseudo=N 404 <conf:{0.91)> 1ift:({1.12) lev:(0.08) [41] conv:(2.04)

B L T

[
(ST

Fonte: Elaborado pelo autor

Embora tenham sido desenvolvidas diversas atividades e testes para exploracdo dos
dados para o reconhecimento da confianca, apenas as principais consideracfes e resultados
foram apresentados. Muitas das conclusOes e testes foram semelhantes aos apresentados no
reconhecimento do esforgo e por isso ndo foram repetidos nesta secao.

5.2.3 Reconhecimento da confianca por atividade: construco e treinamento das redes
bayesianas

Considerando os resultados da andlise exploratéria e a estratégia usada no
reconhecimento do esforco por atividade, a elaboracao da rede para determinacéo da confianca
para cada atividade incluiu também a elaboracdo de uma tabela para classificacdo a priori dos
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dados que foram usados no processo de treinamento. Novamente foram adotadas duas classes

possiveis, alto ou baixo, 0 que permitiu uma padronizacao na representa¢do para os dois fatores,

o esforco e a confianga. A tabela 21 mostra as pontuacdes finais, usadas para determinagdo do

nivel de confianca.

Tabela 21 — Pontuacgdes para determinacéo da classe correspondente a confianca por

atividade

Variavel

Regra e pontuacao

Classe_tp_prob_cf

NORMAL=1; ACIMA=-1

Classe_tp_hip_cf

NORMAL=1; ACIMA=-1

Classe_prop_ph

PROPORCIONAL =1,
DESPROPORCIONAL = -1

Visualizou_dical

SIM=-1; NAO=1

Visualizou_dica2

SIM=-1; NAO=1

Visualizou_pseudo

SIM=-2: NAO =1

Classe_nivel_compreensao

BAIXO =-1: MEDIO = 0; ALTO =1

Classe_avaliacao_aluno

FACIL=1:MEDIO=0:DIFICIL=-1

Classe_retomadas

NENHUMA=1;,POUCAS=-1;MUITAS=-2

Fonte: Elaborado pelo autor

Alguns atributos, como o acesso ao pseudocodgio e a avaliacdo do estudante receberam

um peso maior e, portanto, influenciaram mais a determinacao da confianca. Assim como no

modelo do esfor¢o por atividade, a tabela € aplicada a cada uma das entradas e para cada uma

delas é calculado o total de pontos, de acordo com o valor das variaveis. A regra geral para

classificar, a priori cada um dos registros é a seguinte: se o valor é superior a 1, categoriza-se

como alto, e nos demais casos, sera considerado como nivel baixo.

Com a determinacdo da classe para cada entrada do conjunto de dados de treinamento,

foi possivel aplicar o método BayesNet para avaliar as métricas e a matriz de confusdo resultante

do treinamento. Cabe salientar novamente que a analise destes resultados contribuiu para

indicar a viabilidade de adotar uma estratégia baseada na classificacdo supervisionada, o que ja

havia sido verificado no reconhecimento do esforgo. Os resultados da aplicacdo do algoritmo

sdo mostrados na figura 56.
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Figura 56 - Resultados da classificacdo da confiancga por atividade com 2 classes

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4739 94,1061 %

Incorrectly Classified Instances 30 5.8939 1

Kappa statistic 0.8768

Mean absolute error 0.1257

Eoot mean sguared error 0.212

Belative absoclute error 25.9654 %

Boot relatiwve sguared error 44,3223 %

Total Number of Instances 509

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FF Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Zrea PRC Area Class
0,890 0,023 0,964 0,890 0,925 0,879 0,989 0,985 BATXD
0,977 0,110 0,927 0,977 0,951 0,879 0,989 0,992 ALTO

Weighted Rwvg. 0,941 0,074 0,942 0,941 0,941 0,879 0,989 0,989

=== Confusion Matrix =—

<—— classified as
a BAIHO
<] ALTO

18

=1 [

b
23 |
293 |

Fonte: Elaborado pelo autor

A acuracidade foi satisfatoria (94%), bem como as demais medidas, como, por exemplo,
a precisao para baixo (0,964) e alto (0,927). As taxa de verdadeiros positivos (TP) e recall
indicam uma dificuldade um pouco maior para determinar os casos de baixa confianga, o que
deriva do fato de que existem menos entradas para esta classe (209). Além disso, os valores
associados a baixa confianca na maioria das variaveis também aparecem com menor frequéncia.
A dificuldade para determinar uma baixa confianca ndo invalida o modelo, embora demonstre

a necessidade de refazer o processo de treinamento das redes bayesianas em trabalhos futuros.

O passo seguinte consistiu em desenhar e efetuar o treinamento da rede bayesiana no
software Netica. A arquitetura da rede proposta para a confianca por atividade é mostrada na
figura 57. A arquitetura proposta segue os principios da rede para reconhecimento do esforco,
com dependéncias apenas da variavel do nivel de confianca. Da mesma forma que ocorreu nos
testes do modelo para o esforco, a aplicacdo do método BayesNet no Weka também gerou a
estrutura apresentada na figura 57, o que caracteriza um padréo para a classificacdo nos dois

modelos.



Figura 57 - Rede Bayesiana para o reconhecimento da confianca por atividade

Visualizou_dica2
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ALTO 230/ |

Classe_retomadas
NENHUMA ~ 58.7
POUCAS 30.6
MUITAS 106m ;

Classe_avaliacao_aluno

ACMA 173 V| [ CELETTE DIFICIL 2.1 jom
NORMAL 827 BAXD 412fmm | MEDIO 435
ATO 588 FACIL 253 |mm

Fonte: elaborado pelo autor
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Na figura 57 sdo exibidos os percentuais das ocorréncias dos dados utilizados no

processo de treinamento da rede, sendo que a grande maioria dos registros foi classificada com

nivel alto de confiancga (62,2%). Uma das caracteristicas verificadas nas variaveis usadas para

identificar a confianca é a concentracao de valores em alguns atributos, nos quais determinadas

categorias ocorrem em mais de 80% das entradas (visualizou_dical, visualizou_dica2 e

visualizou_pseudo).

Figura 58 — Tabelas de probabilidades da rede bayesiana para o reconhecimento da confianca

por atividade

A Classe_tp_prob_cf Table (in Bayes net reco_..| = || & |[ =2 4 Classe_tp_hip_cf Table (in Bayes netreco_..| = |[ @ | = A Classe_prop_ph Table (in Bayes net reco_c.. [ = | = 5]
Node: Classe_tp_prob_cf - Apply 0K Node: Classe_tp_hip_cf - Apply oK Node: Classe_prop_ph hd Apply oK
chance  v|  wprobavity v | | Reset| |Close Chance | % Probabiity w| | Reset| |Close cnance  v|  wprovavity v | | Reset| |Close
Nivel confianca ACIMA NORMAL Nivel_confianca ACIMA NORMAL Nivel_confianca PROPORCIONAL DESPROPORC...
BAIXO 35.849  64.151 BAIXO 1s.868  81.132 BAIXO 31.604 62.396
ALTO 4.305  95.695 ALTO 6.291  93.709 ALTO 72.848 27.152

A Visualizou_dica’ Table (in Bayes net reco c..[ = |[B |52 A Visualizou_dica2 Table (in Bayes netreco...| = || & || &= A Visualizou_pseudo Table (in Bayes netrec... | = || B
Node: Visualizou_dical - Apply 0K Node: Visualizou_dica2 - Apply OK Node: Visualizou_pseudo  w Apply 0K
Eants) v|  %erovabiity v| [Reset| | Close Chance ~|  %Probabiity | |Reset | Close Chance v |  %Probabiity w| |Reset | Close
Nivel confianca N 3 Nivel_confianca N 5 Nivel_cenfianca N S
BAIXO 65.566 34.434 BAIXO 69.34 30.66 BAIXO 58.491 41.509
ALTO 97.351 2.649 ALTO 98.344 1.656 ALTO 98.013 1.987

A Classe_nivel_comprensao Table (in Bayesn..| = || & || & A Classe_retomadas Table (in Bayes netre..| = || & || 22 A Classe_avaliacao_aluno Table (in Bayes net .. | = || &
Node: Classe_nivel_compren_-w Apply oK Node: Classe_retomadas - Apply 0K Node: Classe_avaliacao_alunow Apply oK
chance  w| % Probaviity w| Resst| | Close Chance  w| % Probabiity w| |Reset | Close Chance v | % Probabiity w| | Reset| | Close
Nivel confianca | BAIXO  MEDIO  ALTO Nivel_confianca | NENHUMA POUCAS MUITAS Nivel confianca | DIFICIL MEDIO  FACIL
BAIXO 16.009  43.192  10.798 BAIXO 46.003  31.925  22.066 BAN ELEEH EE:KED B9
ALTO TH (AEE SR ALTO =D oot oWaa ALTO 11.551  46.535  41.914

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma analise das tabelas de probabilidades, obtidas no treinamento, mostradas na figura

58 indica que a visualizacdo das dicas, pseudocodigo, tempos acima do normal e um ndmero

alto de retomadas apresentam baixa associacdo com altos niveis de confianga. 1sso ocorre
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devido ao nimero reduzido de entradas com estas caracteristicas, o que enfatiza a ideia de que
interromper a atividade, acessar frequentemente opcGes de ajuda sdo indicativos de baixa

confianca, especialmente quando aparecem combinados nos mesmos registros.

O atributo que indica o nivel de compreensdo apresenta um maior equilibrio na
distribuicdo das probabilidades, o que indica uma menor influéncia na confianca, se comparado
ao modelo para determinacao do esforco por atividade. Sobre a avaliacdo do estudante, como
era de se esperar, 0s casos em que o exercicio é considerado facil possuem probabilidade
reduzida para baixa confianca e de forma oposta, uma avaliacao dificil apresenta pouca chance

de aparecer associada e um alto nivel de confianca.

A insercdo desta varidvel se mostrou importante para verificar se a percep¢do que o0
estudante tem da atividade esta de acordo com os dados derivados do seu comportamento na
resolucdo do exercicio. Uma situacao em que as demais variaveis apontam para baixa confianca
e este atributo apresenta valor correspondente a facil, por exemplo, pode acarretar em uma
indicacdo que a confianca ndo é totalmente baixa, nem alta. Cabe ressaltar que esta é uma das
principais justificativas e vantagens do uso da abordagem bayesiana, a possibilidade de indicar

uma classe com um fator de certeza.

Os modelos apresentados até aqui descrevem a visdo por atividade, contribuindo para
que o professor possa acompanhar cada exercicio e o estado afetivo do estudante durante a
realizaco das tarefas. E possivel comparar, por exemplo duas atividades ou ainda verificar se

baixos niveis sdo frequentes ou mais comuns em determinados exercicios ou estudantes.

Em um contexto diferente, € necessario reconhecer a motivacdo de cada estudante ao
longo das atividades, o que implica em uma sintese do que o estudante fez e como se comportou
durante os exercicios desenvolvidos. Na visdo por estudante também foram desenvolvidos dois
modelos especificos, um para o reconhecimento do esforco e outro para identificar o nivel de

confianca.

5.3 Reconhecimento do esforgo geral do estudante.

O contexto relacionado ao estudante baseia-se no principio de que a motivacéo geral do
estudante emerge a partir dos dados coletados durante as atividades, sendo necessario
estabelecer uma forma de resumir ou agrupar os valores obtidos em cada exercicio, por discente.
A definicdo do conjunto de atributos que permitiu identificar o esforco do estudante na
disciplina passou pelo resumo ou sintese dos valores dos atributos em cada uma das atividades
e pela analise novas variaveis relacionadas ao numero de atividades ndo realizadas e a

semelhanca dos contetdos postados.
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Uma questdo essencial no contexto do aluno € a possibilidade de classificar o esforgo e
a confianca a qualquer momento, independentemente do nimero de exercicios que foram
propostos pelo professor e finalizados pelos estudantes. Além disso, na medida em que a
disciplina evolui, o professor tera proposto mais atividades e alguns alunos terdo finalizado
todas, enquanto outros apenas parte das tarefas e espera-se que em qualquer situagcdo o modelo
seja eficiente para determinar os fatores da motivacéo.

Uma das primeiras possibilidades avaliadas para o reconhecimento da motivacdo por
estudante foi a adocao de medidas estatisticas simples, tais como, contagens de valores, somas,
médias como forma de obter pontuacfes por variavel. A partir das pontuacdes seria possivel
classificar o nivel geral de esforco e confianca, ndo sendo necessario neste caso usar métodos
de classificacdo supervisionada, como as redes bayesianas, por exemplo. Entretanto, esta
estratégia implicaria no uso apenas das variaveis ja apresentadas no contexto da atividade,
dificultando a insercdo de novos atributos, além de ndo manter o padrdo de classificacdo

probabilistica, que permite determinar o esforco com um grau de certeza associado.

Com o objetivo de adotar o mesmo padrdo dos modelos especificos por atividade e
permitir a insercdo de novos atributos, a analise do perfil do estudante ndo se resumiu a
aplicacdo de medidas estatisticas, tais como percentual ou nimero de atividades cujo tempo ou
o detalhe foi classificado como alto ou baixo. Uma simples analise estatistica sobre os dados
das atividades realizadas desconsideraria, por exemplo, tarefas ndo entregues, o que é um

indicativo importante do esforco ao longo do tempo.

Além disso, uma avaliacdo dos conteudos coletados mostrou que alguns estudantes
tendem a postar descricdes para o problema e para a hipotese muito semelhantes em diferentes
atividades, o que pode indicar que ele esta usando a mesma solucdo, fazendo pequenas
adaptacOes, para diferentes problemas. Embora esta forma de expressdo ndo possa ser
totalmente desqualificada, um grau de semelhanc¢a muito alto pode indicar um menor esforco e

deve ser levado em consideracdo no reconhecimento do nivel geral de esforco.

As proximas sec¢Oes descrevem a sintese dos valores para gerar os atributos usados no
reconhecimento da motivacdo geral do estudante, além da elaboracdo das redes bayesianas.
Nesta etapa ndo foram utilizados métodos de agrupamento ou extracao de regras sobre os dados
agrupados, uma vez que os atributos empregados foram derivados das variaveis ja descritas na
identificacdo da motivacdo por atividade. Sendo assim, a relacdo entre estes, as possiveis
dependéncias entre as varidveis ja eram conhecidas, o que contribuiu para descartar a

necessidade de uma analise exploratéria.
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5.3.1 Reconhecimento do esforco por estudante: sintese das variaveis relacionadas as
atividades

A maioria das variaveis usadas no reconhecimento do esforco associado a cada atividade
apresenta valores categorizados como alto, médio ou baixo. Tal padréo é observado tanto nos
tempos, quanto nos niveis de detalhe e na compreensdo, 0 que permite a utilizacdo de um

método padrdo para resumir os dados por estudante, para estes atributos.

A analise dos valores e a sintese deve levar em consideracdo o numero de atividades
realizadas e deve ser robusta o suficiente para que seja possivel aplicar o modelo em qualquer
contexto, independente do numero de exercicios realizados. Nao importa que tenha sido feitas
duas, cinco, dez ou mais atividades, deve ser possivel sintetizar as variaveis e aplicar o modelo
de forma consistente. Tal requisito é fundamental para permitir que o professor acompanhe 0s
niveis de motivacdo a qualquer momento, de forma constante, verificando, por exemplo se as
acles ou intervencdes feitas por estdo contribuindo para aumentar o nivel de motivacéo ao

longo do tempo.

Considerando as necessidades expostas, foi definido um método baseado na proporgao
de cada categoria ao longo das atividades, com uma atribuicdo de um peso ou pontuacdo para
cada valor, sendo 0 para a classe baixo, 2 para médio e 3 para alto. A seguir é calculada a
pontuacdo maxima possivel, de acordo com o nimero de exercicios publicados pelo professor.
Supondo que tenham sido publicada 5 atividades, a pontuacdo maxima seria 15, se 0 estudante
tivesse apresentado tempos sempre altos. A pontuacdo real obtida e a propor¢do em relacdo a

pontuacdo maxima sdo determinadas e indicam o valor da categoria do atributo.

Para os atributos usados no modelo para determinar o esforco do estudante foram
definidas quatro categorias possiveis para os atributos temporais e niveis de detalhe, “BAIXO”,
“MEDIO_BAIXO”, “MEDIO_ALTO” e “ALTO”. O nivel médio foi dividido em duas
categorias, em funcéo da necessidade de verificar se predominancia foi de médio com tendéncia
de baixa ou de alta. Em boa parte dos casos, estudantes apresentam varias vezes o nivel médio
como predominante na atividade, mas este vem acompanhado de baixos ou altos em outras, o

gue demonstra que existe uma tendéncia, para cima ou para baixo.

A categorizagdo segue a seguinte regra: percentual menor ou igual a 25% é considerado
baixo, entre 25 e 50% (excluindo o limite) é medio_baixo, entre 50 (inclusive) e 75, medio_alto
e acima de 75% é alto. A tabela 22 mostra o exemplo de um estudante que finalizou 11
atividades. Cada linha da tabela exibe os dados de uma atividade resolvida pelo aluno, com

valores para quatro variaveis.
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Na pendltima linha foram mostradas as formulas usadas para calcular a proporcao de
cada atributo. Observa-se, por exemplo, que no tempo da hipdtese a proporcéao foi inferior a
0,25, acarretando na categorizacdo como baixo, enquanto no nivel de detalhe da hipdtese, o

valor de 0,78 foi classificado como alto.

Inicialmente o valor proposto para a categoria baixo era 1, entretanto, utilizando este
valor nenhum dos estudantes apresentava categoria geral baixo para os atributos, pois ao somar
um terco dos pontos (33%) a categorizacdo ja era definida como media_baixa. Optou-se por
diferenciar mais os casos de baixo esfor¢o dos demais, zerando a pontuagdo. Com isso, 0s casos
que o baixo esfor¢o predomina, mas que em alguns exercicios o aluno demonstrou um médio
esforco ja passam a ndo ser definidos simplesmente como baixo e sim, com um médio com

tendéncia de baixo.

Tabela 22 — Sintese das variaveis para o reconhecimento do esforco por estudante

Tempo do problema Tempo da hip6tese Detalhe do problema Detalhe da hipdtese
classe_tp_prob_ef classe _tp_hip_ef classe_nivel detalhe prob | classe_nivel detalhe hip
Classe Classe Classe Classe
atividade Pontuagdo | atividade Pontuagdo | atividade Pontuacdo | atividade Pontuacgdo
MEDIO 2 | MEDIO 2 | BAIXO 0|ALTO 3
ALTO 3| MEDIO 2 | BAIXO 0|ALTO 3
MEDIO 2 | BAIXO 0 | MEDIO 2 | MEDIO 2
MEDIO 2 | BAIXO 0 | BAIXO 0|ALTO 3
MEDIO 2 | BAIXO 0 | MEDIO 2|ALTO 3
MEDIO 2 | BAIXO 0 | MEDIO 2 | MEDIO 2
MEDIO 2 | BAIXO 0 | MEDIO 2 | MEDIO 2
ALTO 3 | BAIXO 0 | MEDIO 2 | MEDIO 2
BAIXO 0 | BAIXO 0 | MEDIO 2 | MEDIO 2
MEDIO 2 | BAIXO 0 | MEDIO 2 | MEDIO 2
MEDIO 2 | BAIXO 0 | BAIXO 0 | MEDIO 2
22/33 = 0,66 4/33=0,12 14/33 = 0,42 26/33=0,78
MEDIO_ALTO BAIXO MEDIO_BAIXO ALTO

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao analisar o primeiro atributo (tempo do problema) da tabela, é possivel perceber que
8 das 11 atividades apresentaram tempo médio, o que representa aproximadamente 72% dos
casos, enquanto em torno de 18% foram altos e 10% baixos. Constata-se que o esforco geral é
médio com uma leve tendéncia de alto, portanto, foi classificado como medio_alto. Em outras
situacdes, a tendéncia para o alto ou baixo é mais clara, como no detalhe do problema que
apresenta em torno de 60% de meédios e o restante de baixos, caracterizando um nivel medio

com clara tendéncia de baixa.
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O caso do tempo da hipotese apresenta um nivel geral considerado baixo, pois em 80%
das atividades este estudante apresentou tempos que ficaram no primeiro quartil, ou seja, tempo
menor ou igual aos 25% menores. Isso demonstra que o tempo dedicado a elaboracdo da
hipdtese na grande maioria das atividades € inferior aos demais colegas, 0 que neste caso

contribui para a determinacdo de um baixo esforco.

Os atributos que indicam se foi acessado o pseudocodigo e se o cddigo foi executado
apresentam valores do tipo sim ou ndo em cada atividade. Neste caso tambeém foi adotado um
calculo baseado na proporcao, no qual € feita uma contagem de exercicios com valor igual a
sim, dividindo o resultado pelo nimero total de atividades finalizadas. Os dois atributos para o
modelo especifico do estudante apresentam trés classes, nenhuma, poucas, muitas, que
representam o nimero de vezes que ocorreu acesso ao pseudocdodigo e quantas vezes foi feita a

execucao do cadigo.

As regras para enquadramento do pseudocddigo sdo: percentual de vezes que foi
acessado igual a 0, “NENHUMA”, percentual superior a O e inferior a 50%, “POUCAS” e
acima de 50%, “MUITAS”. Neste caso € possivel considerar que o ideal seria nenhum acesso
e que uma contagem superior a metade das atividades (50%) é excessivo e pode indicar menor

esforgo.

Quanto ao atributo de execucdo do codigo, o desejado sob o ponto de vista do esforco é
que o estudante sempre finalize a atividade, com, pelo menos uma execucdo. Desta forma
utilizou-se a seguinte regra: percentual de vezes que foi executado igual a 0, “NENHUMA”,
percentual superior a 0 e inferior a 80%, “POUCAS” e acima de 80%, “MUITAS”. A diferenca
em relacdo ao pseudocddigo é que nesta variavel a classe que corresponde a muitas vezes

representa o caso mais positivo.

O ndmero de atividades ndo realizadas ou realizadas parcialmente é um atributo
fundamental para definir o esforco geral do estudante. A determinacéo da classe foi feita usando
a seguinte regra: se mais de 30% das atividades ndo foram finalizadas, a categoria foi definida
como “MUITAS”, se todas foram finalizadas, o valor é correspondente a “NENHUMA”, caso

contrario é definido como “POUCAS”.

A analise das respostas dos estudantes durante o estudo piloto indicou que em muitas
situacOes as aolucdes entregues pelos estudantes eram muito parecidas para todos os problemas,
especialmente na descrigdo dos pontos-chave e da hipoOtese. A partir desta constatacdo foi

adicionado uma nova variavel que indica a semelhanca das respostas de cada estudante ao longo
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das atividades. A categorizacdo seguiu o padréo alto, médio e baixo usado em grande parte dos

atributos nos demais modelos.

A seguir é apresentado um resumo das variaveis usadas no reconhecimento do esforco

geral demonstrado pelo estudante.

Tempo para definicdo dos pontos-chave do problema (classe_tp_prob_ef):
proporcao dos tempos para descri¢cdo dos pontos-chave do problema. Classificado
como “BAIXO”, “MEDIO_BAIXO”, “MEDIO_ALTO” ou “ALTO”.

Tempo para elabora¢do da hipotese (classe_tp_hip_ef): propor¢do dos tempos para
descricdo da hipotese. Tanto esta, quanto a proxima variavel utilizam os mesmos
valores de classe da anterior.

Tempo para o cddigo fonte (classer tp cod ef): tempos dedicados ao
desenvolvimento do codigo fonte.

Nivel de detalhe do problema (classe_nivel_detalhe prob): os niveis de detalhe e
de compreenséo seguem a definigcdo de classes usadas nos tempos.

Nivel de detalhe da hipdtese (nivel_detalhe_hip).

Nivel de compreenséo (classe_nivel_compreensao).

Numero de execucgdes (classe_exec_cod): categorizado como nenhuma, pouca ou
muitas. Considera o atributo que indica se foi executado (S) ou ndo (N).

Numero de acessos ou visualiza¢bes do pseudocddigo (classe_vis_pseudo): quantas
vezes foi acessado o pseudocodigo, categorizado da mesma forma que o nimero de
execucoes.

Atividades ndo realizadas (classe_ativ_nao_realizadas): proporcdo (muitas, poucas
ou nenhuma) de tarefas ndo resolvidas.

Semelhanca entre as definicdes do problema e hipo6tese (grau_semelhanca):
avaliagéo feita pelo professor, que indica se houve um alto, medio ou baixo grau de

semelhanca, nos contetdos das atividades resolvidas.

5.3.2 Reconhecimento do esfor¢o por estudante: construcdo das redes bayesianas

Nesta etapa seguiu-se 0S mesmos passos adotados na elaboracdo das redes bayesianas

dos modelos por atividade, com uma determinacdo inicial da classe de cada uma das entradas,

a aplicacdo do método BayesNet na ferramenta Weka, seguida da construcéo e treinamento da

rede. Cada registro nos arquivos de treinamento correspondem aos dados de um estudante.

O numero de registros disponiveis para o processo de treinamento, foi 68, o que

corresponde ao numero total de participantes do estudo piloto e estudo de caso. Embora o
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ndmero de registros para o treinamento possa ser considerado reduzido, 0s mesmos permitiram
obter um conjunto de probabilidades e um modelo inicial, que pode ser aperfeicoado
futuramente com um treinamento baseado em um numero maior de participantes. Esta € uma
caracteristica importante dos modelos propostos nesta pesquisa, a possibilidade de recriar as
tabelas de probabilidades, refazer o processo de treinamento das redes a partir da
disponibilidade de novos dados.

Para determinar a classe de cada entrada para o aprendizado da rede, foram atribuidos
pontos aos valores de cada atributo (tabela 23). Apds calcular a pontuagéo total do estudante,
foi aplicada a seguinte regra: se a soma for menor ou igual a 0 (zero) o nivel de esforco € baixo,

caso contrario, é alto.

Tabela 23 - Pontuac@es para determinacdo da classe correspondente ao esforco por atividade

Variavel Regra e pontuagao

Classe_tp_prob_ef BAIXO =-2; MEDIO_BAIXO = -1;
MEDIO_ALTO=1; ALTO=2

Classe_tp_hip_ef BAIXO =-2; MEDIO_BAIXO = -1;
MEDIO_ALTO=1; ALTO=2

Classe_tp_cod_ef BAIXO = -2; MEDIO_BAIXO = -1;
MEDIO_ALTO=1; ALTO=2

Classe_vis_pseudo NENHUMA=1; POUCAS=0;MUITAS=-1

Classe_exec_cod NENHUMA=-1; POUCAS=0;MUITAS=1

Classe_nivel_detalhe_prob | BAIXO =-2; MEDIO_BAIXO =-1;
MEDIO_ALTO=1,; ALTO=2
Classe_nivel_detalhe_hip BAIXO =-2; MEDIO_BAIXO = -1;
MEDIO_ALTO=1,; ALTO=2
Classe_nivel_compreensao | BAIXO =-2; MEDIO_BAIXO = -1,
MEDIO_ALTO=1; ALTO=2
Classe_ativ_nao_realizadas | NENHUMA=1; POUCAS=-1;MUITAS=-3
Grau_semelhanca ALTO=-1; MEDIO=0;BAIX0O=1

Fonte: Elaborado pelo autor

As variaveis associadas aos tempos e nivel de detalhe tem 0 mesmo impacto na
identificacdo do esforgo do estudante, mas o nimero de atividades néo realizadas € decisivo,
por isso, 0 peso deste atributo é maior, ao deixar de realizar algumas atividades o estudante

demonstra claramente um menor nivel de esforco. Se forem diversas atividades se pode concluir
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que o esforco € menor, mesmo que durante os exercicios feitos ele tenha demonstrado maior
dedicacéo.

Analisando as métricas para classificacdo supervisionada mostrados na figura 59, é
possivel perceber que o método BayesNet apresenta boa capacidade de classificar corretamente
0 conjunto de entradas, tanto nos casos do nivel alto, quanto baixo. Além da acuracidade que
foi superior a 95%, os indicadores recall e precision apresentam valores altos, o que confere

um alto grau de robustez ao modelo.

Figura 59 — Resultados da aplicacdo do método BayesNet para determinar o esforco por

estudante
Correctly Classified Instances a5 95.5882 %
Incorrectly Claszified Inatances 3 4,.411%8 %
Kappa statistic 0.3094
Mean absoclute error 0.0484
Root mean 3quared error 0.1683
Relative absclute error 9.9762 %
Root relative agquared error 34.1725 %
Total Number of Instances aa
=== Detailed Accuracy By Class =—
TF Rate FF Rate FPFrecision Recall F-Measure MCC ROC Rrea FPRC LArea Class
a,950 0,036 0,974 0,950 0,962 0,910 0,994 a,997 BRAIHC
0,964 0,050 0,931 0,964 0,947 0,910 0,996 0,996 ALTO
Weighted Avg. 0,356 0,042 0,957 0,958 0,956 ad,310 0,996 a,3997

=== Confusion Matrix ===

<-- clazzified as
a = BARIXO
b = ALTO

Fonte: Elaborado pelo autor

A estrutura da rede bayesiana (Figura 71), elaborada na ferramenta Netica segue 0
padrdo mostrado no reconhecimento por atividade, com dependéncia apenas entre a variavel do
nivel de esforco para as demais. Além disso, o atributo que determina o nivel de esforco segue
a mesma categorizacdo (“ALTO”, “BAIX0O”) usada no reconhecimento do esforco em cada

atividade.

E possivel verificar que em algumas classes ha categorias que aparecem mais
raramente, como no caso dos niveis de detalhamento alto e a classe de muitas execu¢des de
codigo. Tal situacdo foi verificada também nas redes para reconhecimento da motivacao por
atividade, embora com menos intensidade. O problema do desequilibrio de classes € discutido
por diversos autores, como Tan (2009) que argumenta que distribuicdes de dados em classes
desequilibradas sdo comuns em muitas aplicacdes reais. O autor apresenta exemplos como o
numero de defeitos em produtos que podem ocorrer muito raramente em uma empresa ou ainda

fraudes em cartdes cuja ocorréncia é de 1 em 100. Nestes casos mesmo que poucas entradas
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apresentem as caracteristicas indicadas, esta informacdo é relevante para 0 método de

aprendizado de maquina e para o modelo que sera obtido.

Em alguns situacOes as medidas de preciséo que avaliam os classificadores podem néo
se mostrar plenamente adequadas, sendo necessario ajustar as mesmas e o modelo para lidar
com as particularidades verificadas nos dados (TAN, 2009). No caso de um modelo
probabilistico é necessario verificar as probabilidades associadas, com o objetivo de analisar a

influéncia de cada um dos valores da classe no processo de classificagéo.

No contexto do trabalho, mesmo que a ocorréncia de determinada classe seja rara, ela
pode ter influéncia na determinacdo do nivel de confianca ou esfor¢o, alem disso o uso de uma
quantidade maior de registros, em trabalhos futuros pode alterar o contexto verificado, com
uma incidéncia maior das classes com baixa representacdo nos dados usados no treinamento.
Diferentes grupos de alunos podem exibir perfis diversos o que pode gerar uma mudanca na

incidéncia das categorias o que justifica a manutencédo das classes citadas.

Figura 60 — Rede bayesiana para reconhecimento do esforco do estudante

Classe_nivel_detalhe_prob Classe_nivel_detalhe_hip
ALTO 263 ALTO 6.51
MEDIO ALTO  28.7 MEDIOALTO 404 pm
MEDIO BAIXO  32.0 mmm MEDIO BAIXO  37.1 pmm
BAIXO 35.8 BAIXO 159m
Classe_tp_cod_ef Classe_nivel_compreensao

ALTO 1050
MEDIOALTO 420 MEDIQALTO 325
MEDIO BAIXO 304 MEDIO BAIXO  39.9

BAIXO 172m: BAIXO 150m:
Classe_tp_hip_ef \

ALTO nim:

ALTO 13.0 Nivel_esforco Classe_exec_cod

MEDIOALTO 315 - W0 44wl S §
VMEDIOBAXO 304 BAXO  55.6 | i o=
BAIXO 251 // i :

Classe_tp_prob_ef //

. Classe_ativ_nao_realizadas
ALTO 14.3 Classe_vis_pseudo - = =
MEDIOALTO 382 AL%"’“—‘;;':'"‘"‘_"“ WUTAS 0B R MUITAS 244
B0 > oa WEDIO 326 jum POUCAS 512 [y v ool
- B0 330 NENHUMA 350 © i il

Fonte: Elaborado pelo autor

Na figura 60 sdo exibidas as probabilidades a priori, obtidas no processo de treinamento
da rede, onde é possivel verificar uma concentracdo nas classes que indiquem niveis medio alto
e médio baixo. No caso das variaveis de execucdo do codigo, visualizacdo e de atividades ndo
realizadas, a maioria dos valores indica poucas ou nenhuma ocorréncia. A distribuicdo para o
grau de confianca é mais equilibrada, aproximadamente um tergo dos estudantes em cada uma
das categorias. Em relacéo ao nivel de esforco, observa-se um nimero maior de alunos com

baixo esforgo, o que foi verificado também nos dados do esforgo por atividade.
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Uma andlise das tabelas de probabilidades mostradas na figura 61 indica que a variavel
correspondente ao nivel de compreensdo apresenta altas probabilidades nas categorias alto
(21.87) e médio alto (68.75) para o nivel alto de esforco, enquanto os valores baixo (25) e médio
baixo (63.63) estdo mais associados a um nivel baixo de esforco, o que confirma a influéncia
desta na determinacéo do esfor¢o. Esta situacao j& havia sido verificada no reconhecimento por
atividade, tendo permanecido no modelo geral do estudante.

Com relagdo aos atributos inseridos neste modelo, o grau de semelhanca e 0 nimero de
atividades ndo realizadas, percebe-se que a finalizacdo de todas as atividades tém alta
probabilidade para o nivel de esforco alto (67.74), da mesma forma um baixo grau de
semelhanca (70.96). Em ambos 0s casos, 0s percentuais associados ao nivel de esfor¢co baixo
sdo equilibrados, embora exista uma tendéncia de maior semelhanca e muitas ou poucas

atividades néo realizadas nos registros de baixo esforgo.

Figura 61 — Tabela de probabilidades da rede para reconhecimento do esforgo do estudante

:
4 Classe_nivel_detalhe_prob Table (in Bayes net rede_est_... [ = || & |[ms]

A Classe_tp_cod_ef Table (in Bayes net rede_est_ef_teste) o |[E= [
Mode: Classe_tp_cod_ef vl Apply 0K Node: Classe_nivel_detalhe v Apply 0K
chance  w| % Provaiity | Reset | | Close Chance  w| % Probabilty w | Reset | | Close
Nivel_esforco ALTO MEDIO AL... MEDIO BA... BAIXO Nivel_esforco ALTO MEDIO AL... MEDIO BA... BAIXO
ALTO 15.625 53.125 18.75 12.5 ALTO 3.125 53.125 34.375 9.375
BAIXO 6.818 34.091 38.636 20.455 BAIXO 2.273 11.364 3l.818 54.545
A Classe_nivel_detalhe_hip Table (in Bayes net rede_est_ef test.. | = || B || &2 A~ Classe_nivel_compreensao Table (in Bayes net rede_est_...| — || B || &2
Node: Classe_nivel_detalhe__ w Apply 0K Node: Classe_nivel_compree_w Apply 0K
Chance vl % Probability vI Reset Close Chance vl % Probability vl Reset Close
Nivel_esforco ALTO MEDIO AL... MEDIO BA... BAIXO Nivel_esforco ALTO MEDIO AL... MEDIO BA... BAIXO
ALTO 12.5 71.875 12.5 3.125 ALTO 21.875 68.75 6.25 3.125
BAIXO 2.273 1g8.182 54.545 25 BAIXO 4.545 6.818 63.636 25
& Classe_ativ_nao_realizadas Table (in Bay... | = || = || = | | & Classe_vis_pseudo Table (in Bayes net re.. [ = |[ ® |[| & Grau_semelhanca Table (in Bayes netre..| = | =
Mode: Classe_ativ_nao_realiz_w Apply 0K Node: Classe_vis_pseudo v Apply 0K Node: Grau_semelhanca - Apply
chance |  wprobabiity w |  Reset| |Close chance  w|  %Probaviity w| [Reset | Closd  chance  w|  sProvabiy v| | Reset| |C
Nivel_esforco MUITAS POUCAS NENHUMA Nivel_esforco MUITAS POUCAS MNENHUMA Nivel_esforco ALTO MEDIO BAIXO
ALTO 12.903 19.355 67.742 ALTO §.452 41.935 51.613 ALTO 12.903 16.129 70.968
BAIXO 32.558 37.209 30.233 BAIXO 13.953 62.791 23.256 BAIXO 39.535 44.186 16.279
4 Classe_tp_prob_ef Table (in Bayes net rede est ef teste) [ = | & |3 || & Classe_tp_hip_ef Table (in Bayes net rede_est_ef teste) = [E@]=
Mode: Classe_tp_prob_ef - Apply 0OK Mode: Classe_tp_hip_ef - Apply 0OK
Chance | % Probability | Reset  Close chance  w| % Probabiity ~ | Reset | | Close
Nivel_esforco ALTO MEDIO AL... MEDIO BA... BAIXO Nivel_esforco ALTO MEDIO AL... MEDIO BA... BAIXO
ALTO 31.25 34.375 28.125 6.25 ALTO 25 40.625 21.875 12.5
BAIXO 2.273 40.909 50 6.818 BAIXO 4.545 25 36.364 34.091

Fonte: Elaborado pelo autor

5.4 Reconhecimento da confianca geral do estudante
O modelo para o reconhecimento da confianca geral demonstrada pelo estudante é
formado por atributos que estéo relacionados as variaveis definidas para o reconhecimento da

confianca em cada atividade. Da mesma forma que ocorre no reconhecimento do esforco do
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estudante, os valores dos atributos sdo obtidos a partir de um resumo ou sintese do conjunto de
valores associados a estes atributos nas atividades, seguindo o mesmo principio do modelo geral
do esforgo do estudante.
5.4.1 Reconhecimento da confianga por estudante: sintese das variaveis relacionadas
as atividades
As variaveis relacionadas a confianga em cada tarefa possuem em sua maioria, duas
categorias, no caso dos tempos, cujos valores indicam se foi acima ou normal, se o total das
duas primeiras etapas foi proporcional ou ainda valores do tipo sim ou ndo, no acesso as dicas.
Em todos estes atributos foi adotada uma categorizacdo padrdo, com os valores resumidos
indicando as categorias nenhuma, muitas ou poucas, correspondendo ao nimero de vezes que
o tempo foi acima, quantas vezes foi desproporcional ou ainda o nimero de vezes que foi

acessada a dica ou pseudocddigo.

Utiliza-se portanto uma contagem para as ocorréncias de cada valor, calculando a
proporcdo desta em relagdo ao numero total de atividades finalizadas pelo aluno. Neste
contexto, para indicar maior confianca é desejavel que em nenhuma ou poucas vezes 0 tempo
seja acima do normal, seja desproporcional e em nenhuma ou em poucas atividades ocorra

acesso as dicas.

A regra geral para determinagdo da categoria dos atributos citados é a seguinte: se a
proporcao é superior a 50%, é definido como “MUITAS”, se € 0 (zero), o valor é correspondente
a “NENHUMA” e nos demais casos, € atribuida a classe “POUCAS”. A excecdo €é a variavel
gue indica acesso ao pseudocddigo, neste caso, se mais de 30% das vezes ocorreu 0 acesso ja €
considerado na categoria de muitos acessos, em funcdo de ser fortemente indicado que o

estudante evite olhar o pseudocodigo durante a realizacdo da tarefa.

A abordagem descrita na secdo 5.3.1 foi adotada também no modelo para confianca para
definir o atributo que corresponde ao nivel de compreensao para 0 modelo geral da confianca,
desta forma, adota-se 0 mesmo padréo para sintetizacdo dos dados.

A mesma estratégia, que associa uma pontuacdo a cada registro de atividade é usada
igualmente para o atributo que representa a avaliacdo feita pelo estudante em cada exercicio,
na qual ele indica se foi facil, médio ou dificil. No modelo geral da confianca esta variavel
possui as categorias: “BAIX0O”, “MEDIO_BAIXO”, “MEDIO_ALTO” e “ALTO”, de forma
analoga ao que ocorre com a variavel do nivel de compreens&o. Uma ressalva sobre este atributo

é que um numero maior de avaliagdes do tipo facil contribui para que a categoria seja alto ou
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médio alto, enquanto, avaliacdes com conteudo dificil levam a categorizagcdo como baixo ou

médio baixo.

A sintese do atributo que corresponde ao numero de retomadas, segue a mesma logica
do nivel de compreensdo e avaliacdo, com a seguinte pontuacdo: nenhuma=3; poucas=2;
muitas=0. Desta forma quanto menos retomadas, mais registros de atividades sem retomadas,
maior a chance de ocorrer um valor baixo ou medio baixo e de forma oposta, mais ocorréncias
de muitas retomadas acarretam em categorizagdo com alto ou médio alto. Conclui-se portanto
que um valor alto na categoria geral de retomadas representa mais retomadas e portanto uma
menor confianca. Este atributo se constitui no Unico caso em que valores negativos sao

atribuidos as categorias alto ou médio alto (Tabela 24).

5.4.2 Reconhecimento da confiancga por estudante: construcao das redes bayesianas
Esta secdo descreve o conjunto de atributos, e a rede bayesiana elaborada para
determinar o nivel de confianca do estudante. A tabela 24 descreve as variaveis e as pontuacoes

utilizadas para uma classificacao a priori do nivel de confianca do estudante.

Tabela 24 - Pontuagdes para determinacao da classe correspondente a confiancga por atividade

Variavel Regra e pontuacdo
Classe_tp_prob_cf NENHUMA=1;POUCAS=0;MUITAS=-1
Classe_tp_hip_cf NENHUMA=1;POUCAS=0;MUITAS=-1
Classe_prop_ph_cf NENHUMA=1;POUCAS=0;MUITAS=-1
Classe vis_dical NENHUMA=1;POUCAS=0;MUITAS=-1
Classe_vis_dica2 NENHUMA=1;POUCAS=0;MUITAS=-1
Classe_vis_pseudo NENHUMA=1;POUCAS=0;MUITAS=-1
Classe_nivel_compreensao BAIXO =-2; MEDIO-BAIXO = -1;
MEDIO_ALTO=1; ALTO=2
Classe_avaliacao_aluno BAIX0=-3; MEDIO_BAIX0O=-2;
MEDIO_ALTO=2; ALTO=3
Classe_retomadas BAIXO =2; MEDIO-BAIXO =1;
MEDIO_ALTO=-1; ALTO =-2

Fonte: Elaborado pelo autor

A pontuacdo adota é semelhante a tabela para reconhecimento do esforco do estudante,
pois os atributos que possuem trés valores possiveis apresentam pontuacao variando de -2 a 2.
No caso das varidveis categorizadas de acordo com a proporcao das ocorréncias dos valores, a

pontuacgéo varia de -1 a 1, com uma categoria neutra (poucas).
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Embora possa causar certa estranheza as categorias do atributo que corresponde a
avaliacdo do aluno, na qual ele indica que é dificil, médio ou facil, a opcdo por manter as
categorias dos demais atributos que véo de baixo a alto. Como citado anteriormente, categorias
baixo e médio baixo indicam uma maior ocorréncia de atividades consideradas dificeis por parte
do estudante e categorias alto e médio alto estdo associadas a exercicios considerados mais
faceis. Em virtude desta categorizacao, foram atribuidos pontos negativos (-2 e -3) aos valores
baixos e positivos as categorias alto e médio alto (2 e 3). Esta variavel foi considerada a mais
decisiva para determinacdo do nivel de confiancga, por isso recebeu as maiores pontuacdes na

tabela.

A soma da pontuacdo de cada uma das entradas € calculada e sobre o valor é aplicada
uma regra que define como baixa confianca registros cuja soma é igual ou menor que 0 (zero),
sendo os demais categorizados como altos. Com a classificacéo a priori, 41 dos 68 registros de
estudantes foram classificados com alta confianca, ao contrario do que ocorreu no conjunto de

treinamento usado para determinar o esforco dos estudantes.

Figura 62 — Resultados da aplicacdo do método BayesNet para determinar a confianca do

estudante
Correctly Classified Instances [ 91.1765 %
Incorrectly Classified Instances & B.8235 %
Kappa statistic 0.8157
Mean absolute error 0.1278
Root mean sguared error 0.272
Eelatiwve absoclute error 26.6242 %
Root relatiwe sguared error 55.5196 %
Total Number of Instances L1
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FFP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Rrea FPRC Area Class
0,889 0,073 0,889 0,88 0,889 0,816 0,984 0,958 BRAIXOD
0,927 0,111 0,927 0,927 0,927 0,816 0,964 0,974 LALTO
Weighted Awg. 0,912 0,096 a,912 0,912 0,912 0,816 0,964 0,968

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
| a = BAIXOD
| b = ALTO

[
W
oow

3

Fonte: Elaborado pelo autor

A capacidade e eficiéncia do método bayesiano para classificar as entradas € ilustrada
na figura 62, a qual demonstra uma acuracidade superior a 91% ap0s a utilizacdo do algoritmo
BayesNet no Weka. Embora o percentual seja considerado satisfatorio, € o menor dentre
aqueles que foram mostrados nos componentes anteriores, 0 que enfatiza que existe uma
dificuldade um pouco maior para determinar a confianca do estudante. Novamente a classe
baixo € a que apresenta menor taxa de verdadeiros positivos (TP), além de menores valores

para precision e recall.
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A estrutura da rede bayesiana, mostrada na figura 63 segue o padrdo dos modelos

anteriores, com dependéncia apenas entre a variavel do nivel de confianca para as demais.

Figura 63 — Rede bayesiana para reconhecimento da confianca do estudante

classe_vis_dical classe_vis_dica2 classe_vis_pseudo
NENHUMA ~ 43.6 NENHUMA 477 NENHUMA 354
POUCAS  48.4 mmmm POUCAS 456 POUCAS 539
MUITAS 806m ¢ ¢ MUITAS 6.73 MUITAS 10.7

classe_retomadas
ALTO 197 mj
MEDIOALTO 313 jmm

MEDIO BAIXO 251
MUITAS 7.7 pm BAIXO 24.0 M=

]
classe_nivel_compreensao
classe_tp_hip_cf ALTO 119m
NENHUMA ~ 44.6 MEDIDALTO 345 mm
POUCAS 460 MEDIO BAIXO  38.0
MUITAS 9421 ; BAIXO 157 m;
classe_tp_prob_cf classe_avaliacao_aluno

classe_prop_ph_cf

NENHUMA 542
POUCAS  56.0

boucks .z ——— |  mwelcomfanca | 00000 VEDOATO 556 e
MUTAS 9428 S»L\Tfo Egg - MEDIOBAXO 234mm

BAIXO 130m;

Fonte: Elaborado pelo autor

As probabilidades exibidas, ilustram a distribui¢do dos dados utilizados no treinamento,
sendo possivel constatar uma concentracdo nas categorias que representam poucas ou henhuma
ocorréncia, para os atributos que possuem trés categorias. Atributos que possuem quatro
categorias exibem uma distribuicdo semelhante ao que foi mostrado no modelo do esfor¢o por
estudante, com mais ocorréncias para o0s Vvalores médios (“MEDIO_BAIXO”,
“MEDIO_ALTO”).

As probabilidades mostradas na figura 64 demonstram a influéncia dos acessos as dicas
e ao pseudocodigo no nivel de confianca, estudantes que apresentam poucos ou muitos acessos
tém maior chance de exibirem baixa confianca. As varidveis que indicam que o tempo foi acima
do normal (classe_tp_prob_cf e classe _tp_hip_cf) ndo apresentam relacdo direta com baixo
nivel de confianca, entretanto, alunos que exibem alto nivel de confianca normalmente

apresentam poucas ou nenhuma atividade com tempo acima do normal.

O atributo que indica a avaliacdo do estudante (classe_avaliacao_aluno), as categorias
alto e médio alto apresentam indices significativos (11% e 71%) para determinar um alto nivel
de confianca. Sobre o numero de retomadas, categorias baixo e medio baixo (28% e 37%),
indicam maior a probabilidade para um alto grau confianca, e, proporcionalmente, valores altos

para as retomadas (51% e 25%) estdo associadas a menor confianga.
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Figura 64 — Tabela de probabilidades da rede para reconhecimento da confianca do estudante

A classe_retomadas Table (in Bayes net Rede est cf .| = || & | &2 A classe_tp_hip_cf Table (in Bayes net Red..| = || B || 22 A classe_prop_ph_cf Table (in Bayes netR.. | = | = | &2

Node: classe_retomadas - Apply 0K Node: classe_tp_hip_cf v Apply 0K Node: classe_prop_ph_cf b4 Apply oK
Chance vl % Probability vl Reset Close Chance vl % Probability vl Reset Close Chance vl % Probability vl Reset Close
nivel_confia... | ALTO MEDIO A... MEDIOB... BAIXO nivel_confianca NENHUMA POUCAS MUITAS nivel_confianca NENHUMA POUCAS MUITAS
ALTO 15.556 17.778 28.889 37.778 ALTO 45.455  47.727 6.818 ALTO 6,818 63.636  29.545

BAIXO 25.806 51.613 19.355 3.226 BAIXO 43.333  43.333  13.333 BAIXO 3.333  46.667 50

A classe_nivel_compreensao Table (in Bayes net Red..| = || & || & | | A classe_vis_dica2 Table (in Bayes net Red...| = || B || & | || & classe_vis_pseudo Table (in Bayes netR.. = || & || &

Node: classe_nivel_compree_ w Apply oK Node: classe_vis_dica? A Apply 0K Node: classe_vis_pseudo  w Apply 0K
chance  v| % Probabilty v | Reset  Close Chance v | %Provabiity v| Reset| Close chance v |  %provabiity w|  Reset | Close
nivel_confia... | ALTO MEDIO A... MEDIOB... BAIXO nivel_confianca NENHUMA POUCAS MUITAS nivel_confianca NENHUMA POUCAS MUITAS
ALTO 13.333 18.289 26.889 5.889 ALTO 75 20.455  4.545 ALTO 54.545  43.182  2.273
BAIXO 9.677 12.303 51613 25.806 BAIXO 6.667  83.333 10 BAXO 6.667 70 23.333

A classe_avaliacao_alunc Table (in Bayes net Rede_e.. [ = | & |[#5s] | 4 classe_tp_prob_cf Table (in Bayes netRe..| = | & || & | | 4 classe_vis_dical Table (in Bayes netRed..| = | @ | &2
Node: classe_avaliacao_aluno v Apply 0K Node: classe_tp_prob_cf A4 Apply 0K Node: classe_vis_dical - Apply OK
Chance vl % Probability vl Reset Close Chance - % Proba| Reset Close Chance vl % Probability v| Reset Close

NENHUMA

nivel_confia... | ALTO MEDIQ A... MEDIOB... BAIXO nivel_confianca NENHUW<POUCAS MUITAS nivel_confianca NENHUMA POUCAS MUITAS
ALTO 11.111 71.111 11.111 6.667 ALTO 38.636  54.545  6.818 ALTO 68.182  27.273  4.545
BAIXO 3.226 32.258 41.935 22.581 BAIXO 30 56.667  13.333 BAIXO 6.667 &0 13.333

Fonte: Elaborado pelo autor

5.5 Mddulo para acompanhamento da motivacéo do aluno

Nesta secdo sera apresentado o modulo para reconhecimento da motivacdo, que foi
implementado baseado nas redes bayesianas. Serdo mostradas as interfaces e graficos exibidos
pelo sistema, além da arquitetura do prototipo que foi desenvolvido e usado nos testes e
validacdo do modelo afetivo. A incorporacdo dos resultados da mineracdo de dados em um
modulo do sistema PROALG atende o objetivo de apoiar o reconhecimento do esforco e

confianca qualificando o processo de ensino e aprendizagem de programacao.

O mddulo para o reconhecimento dos fatores da motivacdo consiste na juncdo do
método da problematizacdo utilizado nas atividades, nas quais foram coletados os dados e o
modelo afetivo, composto pelas redes bayesianas. A disponibilizacdo de uma interface para
acompanhamento da motivacgdo esta entre 0s objetivos desta tese, além de ser um dos requisitos
funcionais do PROALG, apresentados no capitulo 3. Além disso a interface para consulta a
confianca e ao esforgo foi fundamental para a analise dos dados e validagdo do modelo em

conjunto com o professor da disciplina.

Inicialmente é necessario ressaltar que os resultados que serdo apresentados a seguir
descrevem o funcionamento de um prot6tipo do referido médulo, uma vez que o mesmo ndo
foi completamente integrado ao sistema PROALG. As dificuldades para inserir a interface no

sistema se deram em funcdo do tempo que demandam 0s ajustes necessarios para a integracao
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e devido a problemas relacionados a utilizagdo da biblioteca da ferramenta Netica no servidor
do software PROALG.

O software Netica possui APIs ou interfaces de programacéo para diversas linguagens
de programacdo, entre elas C, Java, C#, entretanto, no momento em que o modulo foi
desenvolvido ndo estavam disponiveis interfaces para linguagens para desenvolvimento web,
tais como Java Script e PHP. Tal contexto elevou a dificuldade de inserir o modulo para
acompanhamento da motivacdo diretamente no sistema PROALG, uma vez que o sistema
utiliza essencialmente tecnologias voltadas ao desenvolvimento de aplicagdes para Internet.

Um aspecto importante do protétipo € que mesmo ndo tendo sido inserido diretamente
no PROALG, ha uma integracdo, uma vez que os dados utilizados na validacdo provém da base
do sistema, o que possibilitou uma avaliacdo com dados reais, coletados durante as atividades.
Mesmo com as dificuldades citadas, todos os recursos previstos, a exibicdo de graficos para
confianga e esforco, o uso das redes bayesianas e a transformacao automatica dos dados foram
implementados na sua totalidade. A figura 65 exibe os principais componentes e classes que

compde o protoétipo do modulo implementado.

Figura 65 - Diagrama de componentes que ilustra as principais classes do médulo.

<<library=> ]
Metica jar
o - TS T T s s ss s m T T T T TR > ! < """""""""""""""""""" A
cayiow== E ,ﬂ r‘\‘ zayiowe= !
index jsp ;! ' studentjsp
T ‘ N T
1 | : “ | |
! v / | Vi :
.
| <<senlat=> g] K Y s<senlet> g \
ConfidenceServietjava J v Studentshetjava
‘ v
i’ v

. * -7
. -~ ’ \ .
[z S~ ’ A L
=<<control>> 8] <<control>» g] =<<control>> g] =<<control>>
ClassConfidenceBayesianiet java ClassEffotBayesianMetjava StudentConfidenceBayesianMetjava StudentEffotBayesianhletjava

“ [ -
<=madel=>
EvaluationDataTransactions java

Fonte: Elaborado pelo autor

A linguagem Java Script foi usada para criar as paginas que permitem a selecao de uma
atividade ou turma e a exibicdo dos gréficos correspondentes. A interface index.jsp é
responsavel por mostrar os resultados por atividade, enquanto student.jsp exibe a confianca e

esforco para cada estudante ao longo da disciplina.

A figura 66 mostra a escolha de uma atividade e a exibic¢do dos graficos por estudante,

0 que neste caso representa a motivacdo do aluno na tarefa selecionada. No exemplo foi
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escolhida uma atividade cujo codigo € igual a 68 ¢ o titulo “Publico e renda”, que corresponde

a primeira atividade publicada para a turma “2018B — T1”.

Foram utilizados graficos do tipo Gauge (Figura 66), que se assemelham a velocimetros
ou mostradores que indicam o quanto foi atingido de um valor méximo. O uso de cores que
simbolizam alto (verde) e baixo (vermelho) permitiu refletir a situacdo do estudante e a
proporcéo de cada categoria. Estes tipos de graficos tém sido utilizados com frequéncia cada
vez maior em sistemas de informacdo, especialmente em dashboards que contribuem para
acompanhar indicadores relacionados a metas pré-definidas.

Figura 66 — Interface para visualizagdo da motivagéo do estudante

i Exercicio £8_Publico e renda 20128 _T1 v][ ok

st Aluno

79 100
Mais Informagdes
M, formagiies

Fonte: Elaborado pelo autor

Abaixo dos gréaficos exibidos é exibido o numero correspondente a probabilidade (em
valores inteiros) do esfor¢o ou confianca ser alto (cor verde), neste caso quanto menor este
valor, maior a chance do estudante apresentar baixos niveis (cor vermelha). O menu a esquerda
permite acessar a tela que mostra as mesmas informacdes por estudante (opcdo Aluno). Outro
recurso interessante estd disponivel no botdo denominado “Mais informacdes, que exibe os
valores de todos os atributos usados para gerar o grafico, ou seja, as variaveis que compde as

redes bayesianas que retornam as probabilidades mostradas em cada gréfico.

As classes denominadas ConfidenceServlet e StudentsNet sdo acessadas pelas interfaces
jsp e devem retornar as probabilidades para criacdo dos graficos. Estas por sua vez recorrem
aos componentes de controle (<<control>>) que efetivamente aplicam as redes bayesinas nos
dados de cada atividade ou estudante para obter os percentuais relacionados a classe alto. O
cddigo mostrado na figura 67 ilustra 0 acesso as redes bayesianas realizado pela classe
ClassConfidenceBayesianNet, que tem como objetivo obter as probabilidades relacionadas a
confianca por atividade.
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Figura 67 — Exemplo de cddigo que retorna a probabilidade da confianca por atividade

Environ env = new Environ{ null ):

Net net = new Net{ new Streamer( "C:\\Modelo_ afetivo\\Resultgdos confianca_ atividade\\reco_confianca ativ.dne"
Hode classe tp prob cf net.getNode [ "C
Hode classe_tp_hip cf
Node classe_prop_ph

Node wisualizou dical

net.getHode [ "C
net.getNode ( "C
net.getNode [ "V
Node wisualizou dica2 net.getNode [ "V
Hode wvisualizou pseudo net.getMode [ "V
Hode classe nivel comprensac net.getNode [ "C
Hode classe_retomadas

Node avaliacao_aluno

net.getHode [ "C
net.getNode ( "C
net.getNode [ "H

Node nivel confianca
net.compile();

classe tp prob cf.finding().enterState( student.getClasseTPprobCFE() );

classe tp hip cf.finding().enterState( student.getClasseTPhipCF() ):

classe prop ph.finding().enterState( student.getClassePropPH() ):

wvisualizou dical.finding().enterState( student.getDical() };

visualizou dica2.finding().enterState( student.getDica2() });

visualizou pseudo.finding().enterState( student.getPseudo() |);

classe retomadas.finding().enterState( student.getRetomadas() ):

classe nivel comprensao.finding().enterState( student.getNivelCompreensao() ):
avaliacao aluno.finding() .enterState( student.getAvaliacacRluno(} }:

Cbject[] data = { nivel confianca.getBeliefs(), student.getNome()} + " " + student.getSobrenome()} };:
beliefs.add( data );

student.setNivelConfianca( nivel confianca.getBelief( "ALTO" ) # 100 )

Fonte: Elaborado pelo autor
As classes denominadas Environ, Net e Node estdo disponiveis na biblioteca Netica.jar

que é fornecida pela desenvolvedora do software Netica, que foi utilizado na construcdo e
treinamento das redes bayesianas que formam o modelo. Observa-se no codigo a abertura do
arquivo “rec_confianca ativ.dne” que armazena todas as informacGes da rede bayesiana apos
o treinamento. O mesmo é gerado na ferramenta Netica, a qual apresenta um recurso para gravar
as configuracdes das redes em um documento (.dne), que pode ser empregado em instrucdes

java ou em outra linguagem dentro de uma aplicagdo customizada.

As demais classes ClassEffortBayesianNet, StudentConfidenceBayesianNet e
StudentEffortBayesianNet fazem uso de arquivos que guardam informacdes das redes que
determinam respectivamente, o esfor¢o por atividade, a confianga geral do estudante e o esforco
geral do estudante. Percebe-se no exemplo que cada objeto da classe Node representa um
atributo da rede e o valor da variavel é atribuido pelo método EnterState. Estes valores sdo
obtidos nas tabelas mostradas na figura 68, que armazenam os valores calculados para 0s
atributos usados nas redes bayesianas. A tabela dados_modafet_exercicio guarda os dados por

atividade e dados_modafet_estudante as informacGes resumidas do estudante.
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Figura 68 - Tabelas que armazenam os valores dos atributos usados nas redes bayesianas

_| dados_modafet_estudante ¥
_| dados_modafet_exercicio ¥ o INT
id INT casse_tp_prob_ef VARCHAR{45)
classe_tp_hip_ef v AR CHAR.(45)
classe_tp_cod_ef VARCH AR(45)
deasse_tp_ph_ef WARCHAR{45)
clagse_vis_pseudo VARCHAR(35)
dasse_vis_dical VARCHAR{45)
classe_vis_dica? VaRCHAR{45)
dasse_nivel_detalhe_prob VARCHAR{45)

dasse_nivel_detalhe_hip VARCHAR{(45)

@ exercicio_alumo_id INT {10)
classe__ tp_prob_ef VARCHAR{45)
casse_tp_hip_ef vV ARCHAR{45)
classe_tp_cod_ef VARCHAR(45)
classe_tp_ph_ef VARCHAR{45)
classe_tp_prob_cf vARCH AR{45)
classe_tp_hip_cfvARCHAR{45)
classe_prop_ph VARCHAR{45)
classe_retom adas WARCHAR(45)
wisualizou_dical CHAR{1)
wizualizou_dica2 CHAR{1)

clagze_nviel_com preensac VARCHAR{I5)

classe_ativ_nao_realizadas VARCHAR{45)

— grau_semelhanca VARCHAR{45)
dasse_prop_ph_cf ¥ ARCHAR{45)
deasse_tp_prob_cf VARCHAR{45)
classe_tp_hip_cfVARCHAR{45)
classe_retom adas WARCH AR{45)
clagze_exec_cod VARCHAR(35)
dasse_avaliacac_auno VARCHAR(45)
probabilid ade_baixwo_ef DECIMAL (7,2)
probabilidade_alto_ef DECIMAL {7,2)
probabilid ade_baixo_cf DECIMAL (7,2}
probabilidade_alto_cf DECIMAL{F,2)

@ turma_id IMT {10}

@ usuario_id TMNT{10)

wisualizou_pseudo CHAR{1)
classe_nivel_detalhe_prob vARCHAR{45)
classe_nivel_detalhe_hip Vv ARCHAR{20)
dasse_nivel_com preensao VARCHAR(45)
classe_nivel_codigo VARCHAR{20)
execucao_codigo CHAR{1)
classe_avaliacao_a uno VARCHAR{45)
probabilid ade _baixo_ef DECIMAL {7,2)
probabilid ade_alto_ef DECIMAL (7,2}
probabilid ade_baixo_cf DECIMAL (7,2)
probabilidade_alto_cf DECIMAL{T,2)

Fonte: Elaborado pelo autor

A classe EvalutionDataTransaction possui métodos para atualizar e consultar os dados
armazenados nestas tabelas. A atualizacdo dos dados obtém os dados das tabelas que registram
dados da correcéo de cada exercicio, acesso as dicas e pseudocodigo e sobre estes executa as
acOes de pré-processamento e transformacdes descritas nas secdes anteriores. A rotina de
atualizagdo ou incluséo dos registros nas tabelas ocorre imediatamente ap6s o usuario selecionar

uma atividade ou turma e clicar no botdo de “Ok”, antes da geracdo dos gréaficos.

Ap0s atualizar os dados de uma tarefa ou estudante, é executada uma consulta que obtém
0s registros que serdo usados na elaboracdo dos graficos do tipo Gauge. Tomando como
exemplo a confianca e esforco por atividade, cada registro lido na tabela
dados_modafet_exercicio gera dois graficos, como mostrado na figura 66. Os valores dos
campos séo usados para compor um objeto da classe Student, cujas propriedades sao utilizados
na sequéncia para alimentar a rede (Figura 67). O método GetBelief retorna as probabilidades
associadas as categorias alto e baixo do nodo denominado nivel_confianca e posteriormente o

percentual para a categoria alto € setado no objeto student.

A figura 69 exibe o cddigo SQL que faz a leitura dos dados da tabela e um exemplo dos

resultados obtidos para um determinado exercicio. Para cada registro retornado é instanciado
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um objeto da classe ConfidenceClassStudent, que possui atributos para indicar tanto a
confianca, quanto o esforgo do estudante.

Figura 69 — Consulta aos dados da tabela dados_modafet_exercicio

ResultSet result = st.executeQuery( " =

while( result.next() )
{
ConfidenceClassStudent student = new ConfidenceClassStudent (}:

student.setDatald( result.getInt( "id”
student .setNome ( result.getString( "
student.setSobrenome ( result.getStr sobre:
student.setNivelCompreensao( result.getString(

student.setClassePropPH( result.getString(
student.setDical( result.getString( "=
student.setDica2 ( result.getString( "
student.setPseudo( result.getString( *

student.setClasseTPprobCF( result.getString( ©
student.setClasseTPhipCF({ result.getString|(
student.setRetomadas ( result.getString( "ol
student.sethvaliacaokluno( result.getString( "

student.setClasseTPprobEF( result.gecString( ”
student.setClasseTPhipEF( resulc.gecString( "
student .setClasseTPcodEF | result.getString( "o
student.setNivelDetalheHip( result.getString(
student.setNivelDetalheProb( result.getString(
student.setNumeroExecucoes ( result.getString(

exerc_tituio exer  dasse_tp_prob_ef dasse_tp_hip_ef dasse_tp_cod_ef dasse prop_ph  visuslizou_pseuds execucao_cod dlasse_nivel_detalhe prob  dasse_nivel_compreensz dasse_nivel_detahe_hip dasse_tp_prob_ dasse_tp_
68 Publico e renda 68 JALTO BAIXO MEDIO PROPORCIONAL N BAIXO MEDIO MEDIO NORMAL NORMAL

68 Publico e renda 68 +IMEDIO BAIXO MEDIO PROPORCIONAL BAIXO BAIXO MEDIO NORMAL NORMAL
68 Publico e renda 68 JALTO MEDIO BAIXO PROPORCIONAL
68 Publicoerenda 68 |1BAIXO ALTO MEDIO PROPORCIONAL
68 Publico erenda 68  1IMEDIO BAIXO ALTO PROPORCIONAL

68  Publicoerenda 68 11BAIXO MEDIO MEDIO PROPORCIONAL

BAIXO MEDIO MEDIO NORMAL NORMAL
BAIXO ALTO ALTO NORMAL NORMAL
BAIXO ALTO ALTO NORMAL NORMAL
MEDIO ALTO ATO NORMAL NORMAL

z z 2z 2z z =z
vz v ow

Fonte: Elaborado pelo autor
Embora o exemplo descrito tenha focado na confianga por atividade, as rotinas que

utilizam as demais redes bayesianas e geram graficos para esfor¢o por atividade ou para o
esforco e confianca por estudante sdo semelhantes, apresentam a mesma ldgica de
processamento. As probabilidades sdo retornadas para as interfaces (index.jsp e student.jsp) que

utilizam os valores para gerar os graficos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo descreve os resultados obtidos na validagdo do modelo para identificacdo
da motivacdo dos estudantes. As redes bayesianas foram aplicadas aos dados coletados em uma
turma de estudantes na disciplina de Algoritmos e Programacdo que ocorreu no segundo
semestre de 2018, da qual participaram 26 estudantes. A validacdo incluiu um acompanhamento
em conjunto com o professor, visando apoiar a¢fes baseadas nos indices e niveis de motivacdo

mostrados no sistema.

Na secédo 6.2 serdo descritos e analisados os resultados das respostas dos estudantes
participantes do estudo piloto e estudo caso para 0s questionarios que foram aplicados com o
objetivo de obter um autorrelato por parte dos discentes. Serdo apresentados graficos e
estatisticas segmentadas de acordo com o nivel de esfor¢o e confianca atribuidos aos estudantes

nos dados usados no treinamento das redes bayesianas.

A analise destes resultados buscou verificar a relacao entre o autorrelato e a classificagdo
adotada na construcdo do modelo. A anélise dos resultados buscou responder questdes como:
e Estudantes definidos com baixo nivel de esforco reconheceram que se esforcaram
menos ou que poderiam ter se dedicado mais?
e Estudantes com baixa confianca reconhecem as dificuldades e problemas no
desenvolvimento das atividades?
e Quais estados afetivos foram mais intensos entre estudantes com baixos niveis de

esforgo e confianga?

6.1 Validacdo do modelo para reconhecimento da motivagao

Os testes e a validacdo do modelo afetivo e do médulo para reconhecimento da
motivacao, apresentados no capitulo 5 foram realizados no segundo semestre de 2018. As
atividades foram desenvolvidas em uma turma da disciplina de Algoritmos e Programacéo,
composta por 25 estudantes, oriundos dos cursos de Engenharia de Software, Engenharia de
Computacdo e Sistemas de Informac&o. Inicialmente estavam matriculados 27 alunos, porém 2

deles desistiram ainda nas duas primeiras semanas e desta forma foram excluidos da pesquisa.

Ao longo do semestre foram publicadas 18 exercicios de programacdo, sendo 6 destes
nas primeiras 6 semanas da disciplina, aproximadamente 1 exercicio por semana. Estas
atividades foram corrigidas e os dados destas foram utilizadas na realizagdo dos testes, para
validagdo do moédulo de acompanhamento da motivagéo e das redes bayesianas que compde 0

modelo afetivo.
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Com a aplicacdo do protétipo para o processamento dos dados e determinacdo das
probabilidades relacionadas a confianca e esforco foram obtidos os percentuais mostrados na
tabela 25, na qual os nomes dos alunos foram substituidos por um cédigo sequencial. Os valores
correspondem aos percentuais da categoria alto, tanto no caso da confiancga, quanto do esforco,
sendo assim, o valor de 78,59 como o mostrado na primeira coluna para o aluno 1 indica que a
probabilidade de confianca ser baixa é de 21,41, o que indica que a rede bayesiana classificou

o nivel de confianga como predominantemente alto, com aproximadamente 78% de certeza.

Percebe-se que em grande parte dos casos, os valores se aproximam de 100 ou ficam
préximos a 0 (zero), o que mostra que o0 modelo apresenta alto grau de certeza na determinacéo
de um nivel alto ou baixo. Entretanto, ha outras situac6es onde existe uma tendéncia maior para
uma das categorias, mas nao é possivel determinar claramente a classe dominante, como no
caso da confianca associada a atividade 6 realizada pelo estudante 2, cujo percentual foi 49,98.
Neste exemplo ha aproximadamente 50% de chance de ser alto e praticamente 0 mesmo
percentual de ser baixo, o que caracteriza um baixo grau de certeza na classificacao do nivel de

confianca para a atividade.

Este € um dos aspectos importantes de uma abordagem probabilistica, a determinacéo
de uma classe com uma probabilidade associada, tal como observa-se no trabalho de Longhi
(2011). No exemplo citado, se o sistema apenas indicasse que a confianga do estudante foi alta,
0 professor poderia inferir que ndo haveria necessidade de um acompanhamento mais direto e
gue o estudante apresentou confianca plenamente satisfatéria, porém um baixo grau de certeza
indica que o cenario ndo foi tdo favoravel e que talvez seja necessario avaliar melhor o

comportamento do discente ao longo das atividades seguintes.

Os dados mostrados na tabela 25 demonstram claramente a evolucdo e o perfil de cada
aluno ao longo de um conjunto de atividades, o que confirma a afirmagéo de Silva et al. (2016)
que argumenta que a mineracdo de dados por atividade contribui para um acompanhamento

constante e para o desenvolvimento de acdes entre uma atividade e outra.

As células que ndo apresentam valores correspondem a exercicios ndo resolvidos pelos
estudantes, neste caso, ndo houve correcdo e os dados ndo foram usados para aplicagéo do
modelo, portanto, ndo é possivel determinar o nivel de confianca e esforgo, embora estes

registros sejam importante, posteriormente para a indicacéo do esforco geral do estudante.
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Tabela 25 — Probabilidades de confianca e esfor¢o por atividade e estudante

Aluno

Atividade 1

Atividade 2

Atividade 3

Atividade 4

Atividade 5

Atividade 6

Alunol
Aluno2
Aluno3
Aluno4
Aluno5
Aluno6
Aluno7
Aluno8
Aluno9
Alunol0
Alunoll

Alunol2
Aluno13

Alunol4
Alunol5
Alunol6
Alunol7
Alunol8

Aluno19
Aluno20

Aluno21
Aluno22
Aluno23
Aluno24
Aluno25

Conf. | Esf.

Conf. | Esf.

Conf. | Esf.

Conf. | Esf.

Fonte: Elaborado pelo autor

Conf. | Esf.

Conf. | Esf.

Alguns estudantes chamaram a atencdo por apresentam sistematicamente baixos niveis

de motivacdo, como nos casos dos alunos 14 e 16, cujos percentuais tanto para esfor¢o quanto

para confianca ficaram bem abaixo do desejado. J& os estudantes identificados com os numeros

23 e 8 demonstraram na maioria dos casos boa confianca associada a baixos niveis de esforco,

0 que pode indicar que eles confiam na sua capacidade de resolucdo, embora exista a

necessidade de acompanhamento do desempenho por parte do professor com o intuito de

verificar se o esforco foi suficiente.

Com relacdo as atividades observa-se uma maior predominancia de valores mais

reduzidos nas duas Ultimas, que apresentaram um grau de dificuldade maior para a sua

resolucdo. A atividade 1 exigiu apenas o uso de varidveis, entradas, saidas e expressdes de

calculo, enquanto as duas seguintes (2 e 3) envolviam também instru¢des condicionais. Ja para
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resolver os exercicios seguintes (3 a 6) era necessario usar instrucdes de repeticdo e

eventualmente vetores para o armazenamento de dados em memoria.

E possivel perceber que o aumento da complexidade pode influir na motivagao, pois um
aluno pode demonstrar um esforgo abaixo do necessario ou uma menor confianga na sua
capacidade de resolver o problema. Problemas mais complexos exigem persisténcia e dedicacédo
(Dundunmay, Banawan e Rodrigo, 2017), e neste caso demandam por parte do estudante mais
tempo ou um maior detalhamento do problema, de forma analoga ao que ao ndmero de
tentativas definido como indicativo de esfor¢o por Del Soldato e Du Boulay (1995, 2016).

Para demonstrar os resultados do modelo no protétipo implementado foram gerados os
gréaficos das atividades. Em funcéo do grande nimero de participantes e da dificuldade de exibir
todos os graficos, a figura 70 ilustra parte dos resultados, graficos correspodentes a atividade 5,
para alguns dos estudantes listados na tabela 25. Os graficos contribuem para ilustrar a
intensidade da confianga e do esforco. A variagdo na intensidade em diferentes tarefas pode
demonstrar a relevancia da situacdo-problema para o individuo, bem como a crenga do

estudante em sua capacidade de enfrentamento para responder ao problema (Scherer, 2005).

i =3

Figura 70 — Resultados do médulo de acompanhamento para a atividade 5

80 - Capacidade das salas usadas em treinamentos - 20188 - T1

Mais Informagdes

F e
V .

Mais Informagdes
Alunoc 9 m m
F on

Aluno 11
7\

Mais InformacBes

Aluno 19
99

Mais Informagdes

Fonte: Elaborado pelo autor
Visualmente € possivel ter uma ideia sobre o perfil do comportamento do aluno na

atividade, na qual os estudantes 4 e 11 apresentam baixos niveis tanto para confianca, € no caso
do quarto estudante também para o esforco. Os que foram identificados como 3 e 19 apresentam

alta motivacdo com uma combinacgéo de percentuais proximos do maximo em ambos os fatores.
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Uma ressalva importante é que no protétipo sao apresentados 0s nomes reais dos participantes,
que foram substituidos na imagem para evitar a divulgacdo de informagdes pessoais.

Uma ilustracdo dos valores dos atributos e da aplicacdo da rede bayesiana para gerar 0s
graficos é ilustrada na figura 71, a qual apresenta os dados de uma atividade para um
determinado aluno. Ao atribuir os valores aos atributos, a RB produz as probabilidades
associadas as classes alto e baixo e estas se constituem nas crencas (beliefs) obtidas pelo médulo
que as utiliza para exibir o grafico mostrado no final da imagem.

Figura 71 - Configuracao das redes bayesianas para confianca e esforco por atividade
correspondentes ao resultado do aluno 11 na atividade 4

Visualizou_dicat | [ Visualizou_ica2 | [ Visualzou_pseudo | Classe_prop_ph Visualzou_pseudo |

N 100 N 100 N 0 PROPORCIONAL 100 N
§ 0 5 0 S 100 DESPROPORCIONAL 0

0
$ 100
Classe_tp_cod_ef

Execucao_codigo

(Classe_nivel_comprensao

Classe_nivel_detalhe_prob

Classe_prop_ph
PROPORCIONAL 100
DESPROPORCIONAL 0

Classe_tp_hip_cf

ACIMA 0
NORMAL 100

Classe_nivel_compreensao
BAIXO 0
MUITAS 100 WEDIO 100 ——

A o[
Classe_avaliacao_aluno /

Classe_tp_prob_cf Nivel_confianca DRl 0 WO 0 Nivel_esforco Classe_nivel_detalhe_hip

ACIMA 0 ™
BAXO 815 VEDID 100 WEDIO 100 BAXO 245 F— /B0 o[ THT]
HIORIPRRIT ALTO 945= FACIL 0 AT 0 ATO 755 HEDIO 100 e
Ao o ]

Fonte: Elaborado pelo autor
No exemplo da figura 71 é possivel perceber a influéncia de alguns atributos nos niveis

Classe_tp_prob_ef

de confianca e esforco. O fato de ter muitas retomadas, aliado ao acesso ao pseudocddigo é
decisivo para que o nivel de confianca neste exercicio seja baixo, mesmo que nas demais
variaveis, como nos tempos, os valores sejam os desejaveis. Os dados observados corroboram
com ateoria de Du Boulay e Del Soldato (2016), a qual indica que 0 acesso a recursos de ajuda
reflete uma menor confianca. No caso do esforco, alguns atributos apresentam valores
negativos, como os tempos do codigo e da hipotese, porém a ocorréncia de valores médios nos
niveis de detalhe e compreensdo contribui para aumentar o nivel de esforgo, embora este tenha
sido relativo (75%).

O exemplo das redes exibidas na imagem ilustra como 0s percentuais sdo obtidos no
maodulo desenvolvido, da mesma forma que a ferramenta Netica permite definir os valores de
forma interativa, é possivel executar esta a¢cdo no codigo fonte, como mostrado na figura 66. O
método EnterState da classe node redunda em uma defini¢do de 100% de chance para um valor
de um atributo, e, consequentemente a alteracdo dos percentuais das demais variaveis, incluindo

o nivel de confianca ou esforco.
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O mddulo de acompanhamento apresenta uma interface para consultar os dados para
cada estudante, que utiliza as redes bayesianas para determinar os niveis de confianca e de
esforco por aluno. O professor pode selecionar uma turma para a qual sdo processados os dados,
gerando os valores de cada atributo utilizado nas RB. A tabela 26 mostra os percentuais de
esforgo e confianga para os estudantes da turma de 2018B, na qual foi realizada a validagdo do
modelo.

Tabela 26 - Probabilidades de confianca e esforgo por estudante

Aluno Confianca | Classe_cf | Esforco Classe ef
Alunol 81,00 52,87
Aluno2 12,96 91,38

Alunos 86,14

Aluno3 100,00 99,79

Aluno6 100,00 ALTO | 73.64

Aluno? 100,00 | 99,39[ALTO |
Aluno8 99,89
Aluno9 22,29
Aluno10 99,96
Aluno1l 0,43 1,01 [EARO
Aluno12 95,95
Aluno13 2,00 | 0,06]
Aluno14 1,13
Aluno15 25,12
Aluno16 27,84
Aluno17 99,84
Aluno18 99,98
Aluno19 99,99

Aluno20 60,94
Aluno21 98,58
Aluno22 99,97
Aluno23 99,89

Aluno24 100,00 89,35
Aluno25 99,86

Fonte: Elaborado pelo autor
Analisando os percentuais mostrados na tabela e os graficos apresentados na figura 72

é possivel verificar que em muitos casos ha um alto grau de certeza quanto a classe dominante,
pois varios estudantes apresentam valores préximos ao maximo (100) ou minimo (0). Os
graficos apresentam 0s mesmos percentuais mostrados na tabela 26, com valores inteiros,
contribuindo para uma analise visual, na qual é possivel perceber claramente os casos mais

positivos ou negativos.

Os resultados por estudante apresentam uma visdo complementar aos resultados por
atividade, seguindo uma abordagem holistica, na qual é possivel visualizar o todo, de forma
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analoga ao que ocorre nos trabalhos de Longhi (2011) e Santos (2016). Um acompanhamento
apenas por atividade pode ser insuficiente, uma vez que algumas tarefas ndo sdo concluidas
pelos estudantes. Para determinar a motivacdo do estudante sdo levados em conta também o
numero de atividades ndo realizadas e o grau de semelhanca entre as respostas de todas as

tarefas.

Figura 72 - Gréaficos exibidos pelo médulo de acompanhamento para cada estudante

o]
fi Esforgo fi Esforco
Aluno 1 m m Aluno 14 n n
f Esforco f Esforgo
Aluno 2 m m Aluno 15 m m
fi Esforgo fi Esforco
Aluno 3 m m Aluno 16 m m
f Esforco f Esforgo
Aluno 4 n n Aluno 17 m m
f Esforgo Confi Esforgo
f Esforgo fi Esforgo
Aluno 6 m m Aluno 19 m m
1 Esforgo f Esforgo
f Esforgo ! D
i Esforco i Esforgo
U Esforgo f Esforgo
Aluno 10 100 m Aluno 23 100 n
Confianga Esforco f Esforgo
Confianga Esforgo § Esforgo
Aluno 12 m m Aluno 25 100 n
Confianga Esforgo
Aluno 13 n n

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na imagem mostrada na figura 72 os gréaficos foram colocados lado a lado, em funcéo
do grande numero de alunos, para que fosse possivel mostrados a lista completa, porém, no

software 0os mesmos séo exibidos sequencialmente, um abaixo do outro.

Os resultados descritos nesta se¢cdo foram analisados em conjunto com o professor que
estava ministrando o componente curricular, e que também foi o professor responsavel pelos
componentes que serviram de base para o estudo piloto e estudo de caso. Em uma reunido entre
pesquisador e professor os dados e gréficos foram apresentados ao docente com objetivo de
registrar as observacoes e impressdes do mesmo. Por ter participado de forma ativa da pesquisa
nos semestres anteriores, nao foi necessario explicar ao professor o método da problematizacéao
e 0s principios que nortearam o desenvolvimento do modelo para reconhecimento da
motivacao.

Inicialmente foram apresentados os graficos por atividade e em seguida por estudante,
com o objetivo de verificar a reacdo e a impressdo do docente sobre os resultados. Foi possivel
perceber um alto grau de satisfacdo e um certo entusiasmo relacionado a interface, e a facilidade
de perceber claramente os casos de maior e menor confianca e esforco. A abordagem baseada
em gréaficos do tipo Gauge foi considerada excelente, simples e intuitiva, sem a necessidade de
muitas informagdes adicionais, na viséo do professor. Para analisar os resultados das atividades,
foi apresentada também a tabela 26 que resume os percentuais para cada aluno, por atividade.
Da mesma forma que ja havia sido observado pelo pesquisador, foi constatado pelo docente
uma dificuldade maior nas Ultimas atividades, que apresentaram maior complexidade. Nas
palavras do professor: “Quanto mais complexo o problema, maior é a dificuldade de
especificar, de entender o exercicio. Muitos deles conseguem produzir o cédigo, a solugdo, mas
a descricdo do problema é simples ou as vezes confusa...Acho que nés também precisamos

revisar e melhorar alguns enunciados e textos sobre o problema.”

Na avaliagdo dos estudantes e da situacdo de cada um deles foi apresentada a tabela 27,
para complementar os graficos exibidos pelo sistema (Figura 72). A primeira constatacdo foi
de que um numero reduzido de atividades finalizadas € um problema para a confiabilidade dos
niveis de esforco e confiangca. Tomando como base o caso do aluno 17, que realizou somente
duas atividades e apresentou altos niveis nos fatores da motivacéao, percebe-se que o resultado
final pode ser enganoso, ndo sendo possivel afirmar que ele realmente esta confiante ou que se
esforgou adequadamente. Um alto nimero de atividades nédo realizadas foi insuficiente para

determinar um nivel menor de esforgo.
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Ao avaliar as informacGes sobre os estudantes, o professor considerou que a maioria dos
casos era coerente com as suas observacdes e até mesmo com o desempenho apresentados pelos
estudantes até aquele momento. Os discentes identificados com os codigos 4, 11, 13, 14, 16
apresentavam niveis baixos tanto para confianca, quanto para o esfor¢o, fato que na opinido do
professor estava de acordo com as observacOes feitas durante a disciplina. Observando as
avaliacdes e notas atribuidas a estes alunos até 0 momento da aplicacdo do modelo, foi possivel
perceber que estas estavam proximas ou abaixo da média minima para aprovacdo. Inclusive o
aluno 16 veio a desistir da disciplina em um momento posterior, o que de certa forma contribui

para confirmar baixos indices de esfor¢o e especialmente de confianca.

Dentre os estudantes que apresentaram uma combinacéo de altos niveis de confianca e
esforco, a maioria segundo o docente estava obtendo um bom aproveitamento e de acordo com
a percepcao deste realmente se esforcavam pararealizar as atividades. Tomando como exemplo
0s estudantes com os codigos 24, 18, 7, 10, 3 e 2, estes apresentaram indices positivos para 0s
dois fatores e ndo despertavam grandes preocupacdes por parte do docente, sendo considerados

dedicados e ativos durante as atividades.

Alguns casos, porém despertaram davidas na analise, especialmente os estudantes 12 e
17 que apresentavam um comportamento pouco ativo e dedicado na visdo do professor e que
foram classificados com alta motivacdo pelo modelo. Uma divida levantada pelo docente diz
respeito a uma distingéo clara entre a confianca e o esforco, que segundo ele era algo complexo
de ser percebido pelas observacdes durante as aulas. Varios estudantes apresentaram alta
confianca e baixo, esforco, porém na andlise do professor, alguns apresentavam desempenho

satisfatorio até 0 momento, enquanto outros, geravam uma certa preocupacao.

Mesmo que algumas duvidas e questdes tenham sido suscitadas pelo professor, a
avaliacdo final dele sobre o sistema e 0 apoio da ferramenta foram extremamente positivos. Os
resultados foram considerados relevantes e nas palavras do docente “seriam valiosos” ao longo
dos exercicios para que este pudesse conversar e dar uma aten¢do maior aos alunos com maiores
dificuldades e indices de motivacdo reduzidos. Durante as analises foi levantada a possibilidade
de gravar ou registrar uma posic¢éo, a situacdo dos alunos em determinado momento para que
posteriormente fosse possivel estabelecer uma comparacdo, apés a finalizacdo de novas
atividades. Embora ndo tenha havido tempo habil para implementar este recurso, a sugestdo foi

considerada importante, sendo considerada uma demanda para trabalhos futuros.

A analise em conjunto com o professor permitu constatar que, na maioria dos casos, a

observacgdo do docente estd mais associada com o desempenho dos estudantes, uma vez que a
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avaliacdo da questdo afetiva € mais complexa. Na maioria das situacdes o desempenho e
aspectos cognitivos percebidos durante a disciplina embasam as ac¢Ges do docente, entretanto,
0 médulo de acompanhamento da motivacdo contribui com informacdes sobre a motivagédo do
estudante, o que segundo Picard et al. (2004) é importante para reduzir o desequilibrio entre o

cognitivo e o afetivo.

6.2 Resultados da autoavaliacéo do estudante

A partir desta secdo serdo apresentados e analisados os resultados dos questionarios para
autorrelato dos estudantes, aplicados no estudo piloto e nas duas fases do estudo de caso. A lista
completa de questdes e alternativas pode ser encontrada no apéndice B. Em diversas questdes
as respostas foram segmentadas de acordo com a classificagdo do estudante quanto ao esforco
e confianca, categorizacao realizada nos dados utilizados no aprendizado das redes bayesianas,

descrito no capitulo 5.

Uma analise conjunta dos resultados do modelo e do relato dos estudantes é compativel
com as ideias de diferentes autores (Picard, 1997; Bercht, 2001; Longhi, 2011; Santos, 2016),
que argumentam que a identificacdo de estados afetivos devem considerar dados de diferentes
fontes. O autorrelato dos estudantes, porém pode nao ser suficiente para identificar um estado
afetivo e pode mascarar determinadas situacdes, caso o aluno ndo responda de maneira

adequada.

As questdes relacionadas a confianca e ao esforco foram aplicadas tanto no estudo
piloto, quanto no estudo de caso e foram respondidadas por 57 estudantes, de um total de 68,
um percentual de 83% de respondentes. A questdo relacionada ao sistema PROALG foi

aplicada somente no estudo de caso, obtendo 46 respostas de 54 possiveis (85%).

O principal objetivo foi verificar se a autoavaliacdo do estudante corrobora com a
classificacdo utilizada no modelo, se existe padrbes diferentes de respostas para estudantes com
baixa confianca e esfor¢o. A analise das respostas contribuiu para indicar que em algumas
questdes as respostas confirmam a categorizacdo adotada no modelo e em outras situaces ndo
é possivel afirmar que existe uma relagdo direta entre os niveis de confianca e esforco

determinados pelo modelo e os resultados da autoavaliagéo.

6.2.1 Respostas para questdes relacionadas a confianca
As questdes inseridas no questionario tiveram como objetivo avaliar a percepc¢do do

proprio aluno sobre a confianca ou esforco demonstrado por ele durante as atividades, sendo
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assim, cada questdo esté relacionada a um dos fatores. Apenas a questdo 15 que perguntava
qual o grau de satisfacdo do estudante foi analisada sob o ponto do vista dos dois fatores.

Inicialmente serdo apresentadas as questdes baseadas no fator de confianca, como é o
caso da questdo 1, cujo objetivo foi verificar a percepcéo do aluno sobre a compreensao que ele
teve do problema. Esta questdo permite verificar também se os estudantes acreditam que a

definicdo para o problema foi, de certa forma, suficiente para a resolucédo da atividade.

Figura 73 - Respostas dos estudantes classificados com alta confianca para a questao 1
(compreenséao do problema)

As licdes desenvolvidas apresentaram uma descricao inicial do problema, sem indicar como
ele deveria ser resolvido. A partir desta descri¢gdo como vocé caracteriza a sua compreensao
sobre o problema?

4% 2% = Ap0s ler a primeira descrigdo, eu
consegui compreender completamente
o0 problema

Apobs ler a primeira descricdo, entendi
0 problema parcialmente, mas
continuei com duvidas a respeito.

Apobs ler a primeira descrigdo, tive
muitas ddvidas sobre o problema e
como desenvolver a solucdo

38%

= Consegui compreender o problema
somente depois de ver o0 enunciado
detalhado, que foi mostrado ap6s
responder a segunda pergunta

Fonte: Elaborado pelo autor

O grafico mostrado na figura 73 reflete as respostas dos estudantes cuja confianga foi
categorizada como alta, enquanto a figura 74 mostra as respostas para 0s que exibiram baixa
confianca. Observa-se no um crescimento dos estudantes que indicam que tiveram dividas ou
compreenderam o problema somente depois de ver o enunciado, no grupo que tém baixa

confianca.

Entre os alunos com alta confianca, 92% relatam que compreenderam total ou
parcialmente o problema, sendo que no segundo grupo este percentual € de 66%. Os resultados
para esta questdo podem indicar que ha uma discrepéncia entre os dois grupos e que a
classificacdo usada no treinamento é compativel com o autorrelato do estudante. Os percentuais
indicam claramente que estudantes que foram categorizados com baixa confianga no modelo
afetivo demonstram uma crenca menor na compreensédo do problema.
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Figura 74 - Respostas dos estudantes classificados com baixa confianca para a questdo 1
(compreenséo do problema)

As licoes desenvolvidas apresentaram uma descrig¢do inicial do problema, sem indicar como
ele deveria ser resolvido. A partir desta descrigdo como vocé caracteriza a sua compreensao
sobre o problema?
= Apos ler a primeira descricéo, eu consegui

16% compreender completamente o problema

| ’ Apos ler a primeira descricéo, entendi o
[ problema parcialmente, mas continuei
com davidas a respeito.

Apos ler a primeira descricdo, tive muitas
duvidas sobre o problema e como
desenvolver a solucéo

\j

17% \

= Consegui compreender o problema
somente depois de ver o enunciado
detalhado, que foi mostrado apds

50%
responder a segunda pergunta

Fonte: Elaborado pelo autor
A questdo 2 foi ainda mais direta na tentativa de verificar a confianca demonstrada pelo

estudante, uma vez que o termo confianca foi explicitamente mencionado no enunciado da
questdo. N&o foi apresentada uma alternativa negativa, ou seja, uma alternativa na qual o
estudante indicasse que ndo acreditava que era capaz de resolver o problema, mas foram
apresentadas opcdes que refletem niveis, desde uma confianca total, passando por crencas
parciais na capacidade de resolugéo.

Figura 75 - Resposta dos que tem alta confianga para a questéo 2 (capacidade de resolucao do
problema)

Ap0s ler a descrigdo inicial do problema que foi apresentado em cada atividade, como vocé
classificaria a confianga ou crenga na sua capacidade de resolver a questao.

18%

= Em todas as atividades sempre
acreditei que conseguiria resolver o
problema
52%
Na maioria das atividades eu acreditei
em conseguiria resolver o problema

30% = Em algumas atividades eu acreditei
que conseguiria resolver o problema,

mas em outras, nao.

Fonte: Elaborado pelo autor
As diferencas entre os dois grupos ficam ainda mais evidentes nesta questdo, uma vez

que o grupo categorizado com alta confianga apresenta um percentual superior a 50% na

alternativa que indica maior nivel de crenca (“Em todas as atividades eu acreditei que
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conseguiria resolver o problema”), enquanto o segundo grupo exibe apenas 21% de respostas
nesta opcao.

No grupo classificado com baixa confianga ha um crescimento dos que indicam que
entendiam que conseguiriam resolver o problema em algumas situacdes e em outras ndo. Os
resultados exibidos nas figuras 75 e 76 reafirmam a relacéo entre a categorizacdo adotada no
modelo afetivo para a confianca e o autorrelato dos estudantes. Scherer (2005), Du Boylay e
Del Soldato relacionam a crenca na capacidade de enfrentar uma situacdo ao estado afetivo,
desta forma a associacdo entre uma baixa confianca e a crenca relatada pelo estudante é
importante para demonstrar a validade do modelo para reconhecimento da motivacéo.

Figura 76 -Resposta dos que tem baixa confianca para a questdo 2 (capacidade de resolucéo
do problema)

Ap0s ler a descrigdo inicial do problema que foi apresentado em cada atividade, como vocé
classificaria a confianga ou crenga na sua capacidade de resolver a questao.

= Em todas as atividades sempre
acreditei que conseguiria resolver o

problema

29%

Na maioria das atividades eu
acreditei em conseguiria resolver o
problema

/

= Em algumas atividades eu acreditei
que conseguiria resolver o
50% problema, mas em outras, nao.

Fonte: Elaborado pelo autor
A ordem das questfes propostas ndo seguiu uma légica de apresentar inicialmente todas

as que refletem confianca e em seguida as que indicam esfor¢o, as mesmas foram intercaladas
também com questdes sobre 0 método e o sistema utilizado. Tal estratégia foi empregada para
diminuir a possibilidade dos estudantes perceberem um padrao e a partir deste responderem de

maneira muito semelhante as questdes.

A questdo 10 foi elaborada para avaliar a percep¢do do aluno quanto as dicas, 0s motivos
que o fizeram acessar ou ndo as dicas que foram disponibilizadas em cada exercicio. E
importante ressaltar que os atributos que indicam se o aluno acessou ou ndo as dicas e 0
contetdo do pseudocodigo foram relevantes no modelo para o reconhecimento da motivag&o.
Del Soldato e Du Boulay (1995) e Bercht (2001) destacam que a quantidade de requisi¢des ou

acesso a recursos que auxiliam na resolugéo das tarefas é esencial para determinar a confianca,
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por isso foram propostas questdes para verificar se 0s estudantes reconhecem que precisaram
de auxilio durante a resolucéo dos problemas.

Figura 77 - Resposta dos alunos com alta confianca para a questéo 10 (acesso as dicas)

Em cada uma das atividades estavam disponiveis dicas e o pseudocddigo para auxiliar o
desenvolvimento da solugio final. Sobre o acesso a estas dicas

6%
13%

\ |

= N3o acessei as dicas porque nao foi

52% .
preciso

Acessei as dicas poucas vezes, mas
quando acessei elas me auxiliaram

Ndo acessei, mas gostaria de ter
acessado

29% : . :
° = Acessei as dicas diversas vezes e elas

me auxiliaram bastante

Fonte: Elaborado pelo autor
Constata-se no grafico mostrados na figura 77 que estudantes que foram determinados

com baixa confianca reconhecem que acessaram as dicas, poucas ou diversas vezes que estas
auxiliaram na resolucdo dos problemas. No grupo de maior confianga o percentual de respostas

indicando que ndo houve acesso € bem superior (52%), se comparado ao segundo grupo.

A relacdo entre um menor nivel de confianca e o acesso mais frequente as dicas fica
evidente neste caso, 0 que contribui para demonstrar que variaveis relacionadas ao uso dos
recursos de ajuda sdo importantes para o reconhecimento da confianga. A questdo 11, mostrada
no apéndice B foi aplicada como forma de complementar a questdo 10, sendo que os resultados
obtidos com as respostas para ele mostram as mesmas tendéncias e por este motivo nao serdo

apresentados com detalhes.

Figura 78 - Resposta dos alunos com baixa confianga para a questdo 10 (acesso as dicas)

Em cada uma das atividades estavam disponiveis dicas e o pseudocddigo para auxiliar o
desenvolvimento da solugdo final. Sobre o acesso a estas dicas:

15% 12%

= N3o acessei as dicas porque ndo foi

preciso
19%
Acessei as dicas poucas vezes, mas

quando acessei elas me auxiliaram

Ndo acessei, mas gostaria de ter
acessado
= Acessei as dicas diversas vezes e
elas me auxiliaram bastante
54%

Fonte: Elaborado pelo autor
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A questdo 14 permitiu uma andlise da satisfacdo do estudante com as atividades
desenvolvidas. A satisfacdo pode estar relacionada tanto a confianga, quanto ao esforgo, e indica
ainda se o demonstrou satisfacdo quanto ao metodo aplicado. O objetivo com a apresentacéo
dos resultados segmentados de acordo com a confianca e também esforco € verificar se niveis
menores de confianga ou esfor¢o impactam mais diretamente a satisfacdo do estudante e por

consequéncia a motivagéo deste.

Autores relacionam a satisfagdo do estudante com sentimentos como 0 prazer,
felicidade, interesse, esperanca ou a valorizacdo (SACHARIN, SCHLEGEL e SCHERER et
al., 2012). Uma maior valorizac¢do ou auto estima por sua vez associada a uma maior confianca
(BAUMEISTER et al.), sendo assim a analise do grau de satisfacdo contribui para avaliar a
confianga demonstrada pelo estudante. Além da confianca, alunos mais satisfeitos na maioria
dos casos tendem a se dedicar e perseverar mais nas tarefas, 0 que caracteriza um maior nivel

de esforco.
Figura 79 - Respostas de alunos com alta confianca para a questao 14 (satisfacéo)
Avalie o seu grau de satisfagdo relacionado as atividades desenvolvidas na disciplina
4%

‘ = Muito satisfeito

Nem satisfeito, nem insatisfeito
Satisfeito

= |nsatisfeito

Fonte: Elaborado pelo autor

15%

Analisando os gréficos das figuras 79 e 80 é possivel constatar que um percentual maior
de estudantes com alta confianga relatam estar muito satisfeitos (44%), enquanto este mesmo
percentual € de 22% no conjunto de alunos com baixa confianca. No primeiro grupo, um
namero um pouco maior se mostra indiferente (nem satisfeito, nem insatisfeito), embora a soma
dos satisfeitos e muito satisfeitos seja semelhante nos dois grupos (81% e 83%). Cosiderando
0s percentuais exibidos, ndo é possivel perceber claramente uma distingdo entre os dois grupos,
embora o item que indica maior satisfacdo seja mais forte entre estudantes com alto grau de

confianca.
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Figura 80 - Respostas de alunos com baixa confianca para a questdo 14 (satisfacéo)

Avalie o seu grau de satisfacdo relacionado as atividades desenvolvidas na
disciplina

6%

22%

S,

T

Fonte: Elaborado pelo autor

= Muito satisfeito

11% Nem satisfeito, nem insatisfeito

Satisfeito

= |nsatisfeito

61%

6.2.2 Respostas para questdes relacionadas ao esforco

Nesta secdo serdo apresentados e analisados os resultados para as questfes que foram
inseridas com o objetivo de verificar como o estudante reconhece o seu esfor¢o durante a
resolucdo das atividades. As questdes focam em trés aspectos essenciais, 0s tempos, 0 uso de
recursos e a qualidade ou na visdo do aluno a crenca que ele se esforcou o suficiente para

detalhar o problema.

Figura 81 - Respostas de alunos com alto esfor¢o para a questao 5 (tempo dedicado)

Como vocé avalia o tempo dedicado por vocé as duas primeiras etapas das ligoes
(pontos-chave e descrigdo da hipotese de solugao)

Poderia ter dedicado um tempo um
pouco maior nas primeiras etapas

7% 3%
28% Acredito que dediquei tempo
’ suficiente para as tarefas

62% u Acredito que dediquei mais tempo
do que era necessario para as
tarefas

= Deveria ter dedicado um tempo
\ J bem maior nas primeiras etapas

Fonte: Elaborado pelo autor

A questdo 5 teve como objetivo verificar como o estudante avalia o tempo que ele
dedicou a tarefa, se o tempo foi suficiente ou se poderia ter se dedicado mais. Os resultados
(Figuras 81 e 82), demonstram um paradoxo, estudantes classificados com alto esfor¢o indicam
que poderiam ter se dedicado mais (62%) enquanto no grupo de baixo esfor¢o o percentual para

esta mesma resposta é de 52%. Observa-se ainda gie um percentual maior de estudantes com
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baixo esfor¢o entendem que se dedicaram o suficiente (32%) contra 28% no grupo que foi

classificado com alto esforgo.

Embora os nimeros ndo difiram tanto de um grupo para outro, os resultados confrontam
a categorizacao adotada no modelo. Outra interpretacdo possivel € que os discentes nem sempre
conseguem avaliar claramente se os tempos sao suficientes para realizacdo da tarefa, tendéncia
que pode ser percebida com mais forca em estudantes com menor esforco. Tal constatacéo pode
confirmar a percepgéo de professores, a qual mostra que estudantes que tém maior facilidade
ou melhor desempenho sdo aqueles que participam mais e se dedicam cada vez mais para as

tarefas.

Figura 82 - Resposta de alunos com baixo esfor¢o para a questéo 5 (tempo dedicado)

Como vocé avalia o tempo dedicado por vocé as duas primeiras etapas das ligdes (pontos-chave e
descri¢do da hipodtese de solugdo)

6%

Poderia ter dedicado um tempo

um pouco maior nas primeiras
etapas
\ . Acredito que dediquei tempo

suficiente para as tarefas

= Acredito que dediquei mais tempo
do que era necessario para as

tarefas
» Deveria ter dedicado um tempo

bem maior nas primeiras etapas

32%

Fonte: Elaborado pelo autor
Sob a 6tica da categorizacdo dos dados usados no treinamento das RBs, 0s resultados

podem indicar que é preciso revisar os atributos e critérios adotados na classificacdo e que 0s
tempos sozinhos ndo séo suficientes para determinar o esforco. Por outro lado € possivel
estabelecer uma discussdo sobre a qualidade do autorrelato para avaliar o esfor¢co empreendido
pelo estudante na resolucdo do problema, uma vez que nem sempre os alunos percebem ou

relatam de forma adequada aspectos relacionados ao esforco empreendido.

A questdo 6 serve como complemento para a anterior, permitindo detectar possiveis
inconsisténcias no relato do estudante e os motivos que ele alega para ndo ter dedicado mais
tempo. Um tempo menor pode estar relacionado com uma confianga maior ou a dificuldade de
compreender a tarefa, o que requer uma avaliagdo por parte do professor e a¢des para reduzir

as dificuldades do estudante.
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Figura 83 - Respostas dos que tem esforco alto para a questdo 6 (tempo dedicado)

Considerando ainda o tempo dedicado as duas primeiras etapas. Vocé poderia ter
dedicado um tempo maior? Qual o motivo de ndo ter dedicado mais tempo?

= N3o dediquei um tempo maior por
5% entender que ndo era necessario, por ter
| dedicado o suficiente

Ndo dediquei um tempo maior pela
dificuldade de compreender o problema

Ndo dediquei um tempo maior por ndo ter
mais tempo disponivel

70% = Ndo dediquei um tempo maior por
entender que descrever o problema antes
nao contribui para melhorar o
desenvolvimento da solucdo

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados exibidos nas figuras 83 e 84 apontam para uma questdo importante e que
confrontam os dados da questdo anterior, na qual um alto percentual de estudantes com baixo
esforco indicou que dedicou tempo suficiente. Constata-se que 55% do grupo de alunos com
baixo esfor¢co ndo dedicou mais tempo pelas dificuldades, por alegar que ndo teve tempo
disponivel ou por ndo concordar com o método adotado. Entre os participantes que foram
categorizados com alto esforco, 70% esta convicto de que néo era necessario dedicar um tempo

maior.

Figura 84 - Respostas dos que tem esforgo baixo para a questdo 6 (tempo dedicado)

Considerando ainda o tempo dedicado as duas primeiras etapas. Vocé poderia ter dedicado
um tempo maior? Qual o motivo de ndo ter dedicado mais tempo?

= N3o dediquei um tempo maior por
entender que nao era necessario, por ter
dedicado o suficiente

9%

23%

N

N3o dediquei um tempo maior pela
‘ dificuldade de compreender o problema

N&o dediquei um tempo maior por ndo
ter mais tempo disponivel

= N3o dediquei um tempo maior por
entender que descrever o problema antes
nao contribui para melhorar o
desenvolvimento da solucdo

Fonte: Elaborado pelo autor

23% _/

Uma analise conjunta das duas questBes contribui para indicar que os tempos sao
importantes e que estudantes que apresentam tempos menores podem estar com dificuldades
para compreender a tarefa ou desmotivados. A alegacao de que nédo teve tempo suficiente pode
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ser apenas uma maneira de ndo reconhecer a importancia da dedidagdo ou de mascarar uma
possivel falta de interesse ou confianca. Os resultados para esta questdo reforcam a ideia de que

0 autorrelato por si sé pode ndo ser suficiente para determinar o esforco do estudante.

Um aspecto que deve ser considerado no esforgo do estudante é o fato de o mesmo ter
buscado materiais de apoio, ter pesquisado e utilizado recursos que poderiam auxilia-lo a
resolver o problema. A metodologia da problematizacdo (BERBEL, 2012; BERBEL e
GAMBOA, 2011) que serviu de base para o0 método adotado propGe uma etapa denominada
teorizagdo, na qual devem ser buscados subsidios para a elaboracdo da solugdo. Sendo assim,
foi aplicada uma questdo que avaliava a percepcdo do estudante quanto a esta busca, a

capacidade de mobilizar recursos para realizar a atividade (Figuras 85 e 86).

Figura 85 - Respostas dos que tem esforgo alto para a questdo 7 (recursos)

Durante a resolugdo das atividades, vocé utilizou os recursos (slides, manuais, links,
videos, entre outros) indicados ou disponibilizados no ambiente virtual, pelo professor
para auxiliar na resolugao dos problemas?

= N3o acessei os recursos disponiveis
em nenhuma ou quase nenhuma

atividade.
Acessei 0s recursos disponiveis em
0,
30% algumas atividades e em outras, ndo.

= Acessei 0s recursos disponiveis em
todas as atividades.

9%

Acessei 0s recursos disponiveis na
maioria das atividades.

26%

Fonte: Elaborado pelo autor
Os resultados mostram que ndo existem diferencas significativas para os dois grupos de

estudantes, uma vez que a soma dos percentuais dos que acessaram 0S recursos em todas ou na
maioria das atividades é de 61% nos dois casos. E possivel inferir que esta questdo talvez ndo
seja um indicativo claro do esfor¢o ou que 0 acesso aos recursos e materiais ndo é tao relevante
para determinar a motivacdo. Em virtude da situacdo verificada nesta questdo, ndo serdo
detalhados os dados da questdo 8, que era um complemento a pergunta 7 e que apresentou dados

semelhantes.
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Figura 86 - Respostas dos que tem esforco baixo para a questdo 7 (recursos)

Durante a resolugdo das atividades, vocé utilizou os recursos (slides, manuais, links,
videos, entre outros) indicados ou disponibilizados no ambiente virtual, pelo professor
para auxiliar na resolu¢ao dos problemas?
4%
= N3o acessei os recursos disponiveis
em nenhuma ou quase nenhuma

atividade.
Acessei 0s recursos disponiveis em

algumas atividades e em outras,
nao.

= Acessei 0s recursos disponiveis em
todas as atividades.
Acessei 0s recursos disponiveis na

maioria das atividades.

31%

Fonte: Elaborado pelo autor
Um relato sobre a percepcao que o préprio estudante tem sobre a qualidade das respostas

que ele elaborou, especialmente para o problema e para a hipétese foi obtido com as respostas
para a questdo 9. Em funcdo do modelo afetivo ter sido concebido com base no método da
problematizacdo e apresentar uma énfase na especificacdo do problema, a questdo citava as

duas primeiras etapas € as respostas para as mesmas.

Figura 87 - Respostas dos que tem esforco alto para a questdo 9 (qualidade das respostas)

Como vocé avalia a qualidade das respostas elaboradas por vocé para as duas primeiras
etapas das atividades (problema e hipétese)

5%

\' \ Acredito que as respostas

30%

foram boas.

= Acredito que as respostas
poderiam ser melhores

= Acredito que as respostas

65% foram excelentes.

Fonte: Elaborado pelo autor
Entre os estudantes categorizados com baixo esfor¢o, nenhum indicou que as respostas

foram excelentes e mais da metade reconheceu que poderiam ser melhores (figura 88). Ja no
primeiro grupo, cujos resultados sdo mostrados na figura 87, um nimero superior de alunos
entendeu que as respostas foram boas e 5% acreditou que foram excelentes. Nesta questdo

percebe-se que hd uma tendéncia de estudantes com esforgo mais reduzido reconhecerem que
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talvez poderiam ter apresentado solugdes melhores, o que pode indicar indiretamente que na

visdo destes o esforgo poderia ter sido maior.

Figura 88 - Respostas dos que tem esforgo baixo para a questdo 9 (qualidade das respostas)

Como vocé avalia a qualidade das respostas elaboradas por vocé para
as duas primeiras etapas das atividades (problema e hipdtese)

Acredito que as respostas foram
boas.

= Acredito que as respostas
poderiam ser melhores

Fonte: Elaborado pelo autor
Os resultados das respostas para a satisfacdo dos usuarios que foi segmentado conforme
a confianca também foi estratificado levando em consideracdo o nivel de esforco aferido no
modelo. A analise destes resultados € fundamental pois uma maior satisfacdo normalmente
implica em uma participacao mais ativa, podendo acarretar em maior motivacao dos estudantes.

O envolvimento e postura ativa do estudante é o objetivo central da Aprendizagem Ativa
(BORDENAVE, 1999; BERBEL, 2011).
Figura 89 - Resposta dos que tem esforco alto para a questdo 15 (satisfacéo)

Avalie o seu grau de satisfacdo relacionado as atividades desenvolvidas nas ultimas
semanas

3%

\

39% = Muito satisfeito
Nem satisfeito, nem insatisfeito
Satisfeito

= |nsatisfeito

16%
Fonte: Elaborado pelo autor
Os percentuais mostrados nas figuras 89 e 90 mostram um maior indice associado ao

maior indice de satisfacdo (42%) entre os estudantes com alto esforco, se comparado ao grupo

de nivel baixo de esforco (25%). O cenario é bastante semelhante ao mostrado nos grupos de
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alta e baixa confianca, demonstrando que alunos com maiores niveis de esforco e confianga
relatam que estdo mais satisfeitos com as atividades. Tal constatacdo permite inferir que agdes
que visam estimular a confianca e o esforco dos estudantes podem indiretamente incrementar a

satisfacdo destes.

Figura 90 - Resposta dos que tem esforco baixo para a questdo 15 (satisfacéo)

Avalie o seu grau de satisfacdo relacionado as atividades desenvolvidas nas ultimas semanas

6%
25%

= Muito satisfeito

Nem satisfeito, nem insatisfeito

‘?
Satisfeito
= |nsatisfeito
53% 16%

Fonte: Elaborado pelo autor

6.2.3 Questdes para avaliar a satisfacdo quanto ao método e o sistema

Além das questBes associadas ao esfor¢co e a confianca foram inseridas também
perguntas que tiveram como objetivo aferir a satisfacdo quanto ao método adotado e ao sistema
PROALG utilizado no estudo de caso. Os resultados para estas questfes nao serdo segmentados
de acordo com o esforgo, nem a confianca, portanto, os graficos ilustram as respostas de todos

0s participantes.

Figura 91 — Respostas para a questdo 3 (problematizacéo)

Como vocé avalia a estratégia que foi usada, que propde descrever o problema e a proposta
de solugdo antes de escrever o cédigo.

29%

= Contribui para melhorar o
desenvolvimento da solugdo final

— = N3o contribui para melhorar o
desenvolvimento da solugao final

Contribui parcialmente para melhorar
o desenvolvimento da solugdo final

7%

64%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Foram propostas duas questfes para avaliar a percepcdo dos estudantes quanto ao
método baseado na problematizacéo, a primeira focava na contribuicdo para a elaboracdo da
solucdo e a segunda, na preferéncia do estudante quanto a ordem das etapas para solucéo.
Analisando os dados dos gréficos (Figuras 91 e 92) que a ampla maioria acredita que €
importante compreender e descrever o problema e que esta compreensdo contribui para uma

melhorar a solugéo final.

Como era de se esperar, ainda existe um conjunto de estudantes (21%) que acredita que
seria melhor ou mais facil escrever primeiro o cddigo e depois descrever o problema, estratégia
oposta a que foi adotada. Os percentuais demonstram que ha um pequeno contingente de
estudantes que acreditam que a compreensdo do problema é importante, mas que se sentem
mais confortaveis com um método classico baseado somenta na escrita do codigo.

Figura 92 - Respostas para a questdo 3 (problematizacao)
Como vocé avalia a ordem das atividades propostas (compreensao e descricdo do problema

7% e depois a escrita do cédigo)
21%

= Acredito que seria mais fdacil escrever

o codigo e depois descrever o
/ problema

= Acredito que é importante
compreender e descrever o
problema antes do cédigo
A ordem das atividades ndo influi na
resolugdo do problema

72%

Fonte: Elaborado pelo autor
Uma das contribuicdes desta tese é o desenvolvimento e aplicacdo de uma ferramenta

de apoio para a utilizacdo do método baseado na problematizacéo e para 0 acompanhamento da
motivacdo dos estudantes. O sistema denominado PROALG foi apresentado no capitulo 3,
tendo sido fundamental nas atividades realizadas no estudo de caso. O questionario aplicado
nas duas fases do estudo de caso incluiu uma questéo que teve como objetivo avaliar a satisfacdo

associada ao uso do referido software.

O grafico mostrado na figura 93 permite concluir que os estudantes ficaram bastante
satisfeitos com o sistema, mesmo que ao longo das atividades tenham se manifestado com
sugestdes de ajustes e melhorias que poderiam ser implementadas. Dentre os participantes 72%
se declararam satisfeitos ou muito satisfeitos e apenas 6% responderam que ficaram insatisfeitos

com a ferramenta.
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Figura 93 - Respostas para a questdo 13 (sistema PROALG)

Além do ambiente virtual Moodle, durante as atividades foi utilizado um sistema chamado
PROALG. Como vocé classificaria o seu grau de satisfagao relacionado ao uso deste sistema?

6%

22%

Nem satisfeito, nem insatisfeito

r = Muito satisfeito

Satisfeito

50% m |nsatisfeito

22%

Fonte: Elaborado pelo autor
6.2.4 Respostas relacionadas a Roda dos Estados Afetivos (REA)
A REA (Roda dos Estados Afetivos) proposta por Tran (2004), Scharin, Schlegel,
Scherer (2012) e adaptada por Longhi (2011) e Santos (2016), foi utilizada como base para um
conjunto de questdes para avaliacdo dos estados afetivos demonstrados pelos estudantes ao

longo das atividades de cada semestre.

Os estados afetivos dividem-se em quatro quadrantes que representam maior satisfacao
e maior controle (qudrante 2), menor satisfacdo e maior controle (quadrante 1), maior satisfagdo
com menor controle (quadrante 3) e um menor controle aliado a maior satisfacdo (quadrante 4).
Segundo Santos (2016) e Longhi (2011) valores mais intensos no quadrante 1 indicam maior
insatisfacdo, ao contrario do quadrante 2 que indica uma satisfacdo mais intensa. O quadrante
3 esta associado mais diretamente ao desanimo ou a falta de motivagéo, enquanto 0 4 a um nivel

de motivacdo maior.

O questionario foi aplicado nas duas fases do estudo de caso, tendo sido respondido por
46 estudantes, de um total de 57 estudantes que participaram das atividades no estudo de caso,
ou seja, aproximadamente, 85% dos alunos responderam as questdes associadas a REA. No
estudo piloto o questionario ndo foi utilizado, porém apos avaliar os resultados do questionario
aplicado no experimento inicial constatou-se a possibilidade de complementar as questées com

uma analise mais direta dos estados afetivos relatados pelos discentes.

Sendo assim os resultados para as questdes da REA serviram de complemento as
respostas para as demais questdes descritas na secdo 7.3.2. Seguindo o0 mesmo padrdo de
avaliacdo, os estudantes foram segmentados em grupos de acordo com a categorizagdo da

confianca e esforco utilizadas na elaboracdo do modelo para reconhecimento da motivagéo.
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Utilizando esta categorizacdo foi possivel avaliar se determinados quadrantes ou estados
apresentavam maior intensidade nas respostas dos alunos com maior ou menor nivel de

confianca e esforco.

Como é possivel percerber no apéndice B, as respostas seguiram uma escala de
intensidade, sendo 1 correspondente a intensidade mais baixa e 5, mais alta. As médias e o

coeficiente de variacdo para cada item e quadrante sdo apresentados na tabela 28.

Tabela 27 — Resultados da aplicacdo da REA

Sentimento Confianca Esforco
Alto Baixo Alto Baixo

Média | Coef.var. | Média | Coef.var. | Média | Coef.var. | Média | Coef.var.
Desvalorizado 1,58 0,63 1,83 0,60 1,84 0,61 1,56 0,61
Aversao 2,00 0,46 2,08 0,47 2,30 0,37 1,93 0,47
Irritado 1,94 0,64 2,41 0,51 2,00 0,50 2,25 0,57
Ciime 1,11 0,43 1,33 0,48 1,23 0,48 1,18 0,45
Indiferente 1,94 0,56 2,16 0,47 1,84 0,48 2,18 0,50
Quadrante 1 1,71 0,59 1,96 0,53 1,83 0,51 1,82 0,57
Orgulhoso 3,41 0,31 3,16 0,18 3,30 0,33 3,31 0,21
Entusiasmado 3,82 0,24 3,66 0,33 3,92 0,26 3,62 0,30
Interessado 4,11 0,16 4,16 0,26 4,07 0,18 4,18 0,23
Feliz 3,58 0,27 3,41 0,29 3,69 0,25 3,37 0,30
Quadrante 2 3,73 0,25 3,60 0,29 3,75 0,26 3,62 0,27
Triste 1,88 0,61 2,83 0,44 2,00 0,64 2,50 0,50
Envergonhado 1,64 0,71 1,66 0,59 1,69 0,73 1,62 0,58
Desapontado 1,70 0,57 2,00 0,47 1,84 0,57 1,81 0,50
Medo 1,47 0,54 2,41 0,67 1,84 0,69 1,87 0,68
Quadrante 3 1,67 0,61 2,22 0,57 1,84 0,64 1,95 0,58
Surpreso 3,17 0,27 3,58 0,14 3,15 0,31 3,50 0,14
Expectativa 3,11 0,40 341 0,26 3,23 0,28 3,31 0,32
Tranquilo 3,58 0,34 3,00 0,34 3,46 0,34 3,18 0,34
Satisfeito 3,82 0,26 3,66 0,24 3,84 0,27 3,56 0,25
Quadrante 4 3,42 0,32 3,41 0,25 3,42 0,30 3,39 0,27

Fonte: Elaborado pelo autor
Analisando os dados por quadrante, observa-se que as médias dos quadrantes que

indicam sentimentos negativos séo significativamente menores do que nos outros quadrantes,
0 que permite concluir que a grande maioria dos estudantes relatou valéncias mais positivas,
além de um maior controle . O quadrante 2 que reflete maior satisfacdo e controle € o que

apresenta medias mais altas em todos os grupos de estudantes.

Comparando os segmentos é possivel observar maiores diferengas entre alunos com
maior ou menor confianga, como por exemplo, no quadrante 3, no qual o grupo com baixa
confianca apresentou méida mais alta (2,22) em relagdo aos alunos com alta confianca (1,67).

E importante ressaltar que em ambos 0s grupos o coeficiente de variagio se aproxima de 60%
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0 que indica um alto grau de varia¢do nas respostas, o que se verifica também para estudantes
com alto e baixo esfor¢o, embora os valores das médias para o esfor¢o sejam mais proximos
(1,84 e 1,95). Estes percentuais permitem concluir que estudantes com niveis mais baixos de
confianca e esforco indicam podem apresentar uma valéncia com tendéncia mais negativa, além

de um menor nivel de controle.

Os quadrantes 2 e 4 que refletem aspectos mais positivos, com maior satisfacdo e
motivacdo apresentam médias proximas em todos 0s grupos, esepcialmente nas categorias
associadas ao esforco. A andlise das médias permite inferir que ndo existem diferengas
significativas no autorrelato dos estudantes com baixo ou alto esforco, sendo que os dois grupos

apresentaram intensidade relativamente alta nas respostas.

O quadrante 1 exibe médias com diferencas mais significativas no fator de cofianca,
uma vez que estudantes com baixa confianca possuem media maior (1,96) se comparados aos
demais (1,71). J& no caso do esfor¢o, ndo ha direnca nos valores das médias, nos dois grupos o
valor é praticamente o mesmo (1,82 e 1,83). Neste item também constata-se uma maior

variabilidade nas respostas, com um coeficiente de variacdo esta entre 50% e 60%.

Entre os sentimentos positivos, merecem destaque 0 interesse, 0 entusiasmo e a
satisfacdo, uma vez que estes apresentaram maior intensidade em todos os segmentos de
estudantes, com valores proximos a 4 e coeficiente de variacdo em torno de 20%. Tais médias
contribuem para demonstram que a tecnologia educacional aplicada, com um método baseado
na problematizacdo, combinada com um software de apoio foi considerada positiva pelos

alunos.

Os aspectos negativos que aparecem com mais intensidade normalmente estdo no
segmento de estudantes com baixa confianca e em alguns casos, nos que foram categorizados
com menor esforco. Medo (2,41), tristeza (2,83) e irritacdo (2,41) aparecem na categoria de
baixo esfor¢co com valores mais altos se comparados ao grupo de alunos com alta confianca e
esforco. A irritagdo (2,25) e a tristeza (2,50) também sdo superiores entre os estudantes com
baixo esforgo, quando se estabelece uma comparagdo com os demais.

As menores variagdes nos segmentos relacionados ao esfor¢co segue uma tendéncia
verificada também nas respostas para as demais questdes descritas na secdo 6.3.2, onde
verificou-se que um nivel mais alto ou baixo de esfor¢o, de acordo com o modelo néo é téo
claramente percebido no autorrelato. No caso da confianga, percebe-se de forma mais direta
uma correlacdo entre a categorizacdo do modelo e as respostas dos alunos, tanto nas questoes

especificas, quanto na REA.
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7 CONCLUSOES

O trabalho desenvolvido e descrito nesta tese teve como principal objetivo investigar a
possibilidade de utilizar uma estratégia de ensino e aprendizagem ativa, considerando a
dimensao afetiva. O foco principal recaiu sobre as dificuldades apresentados por estudantes nas
disciplinas de programacdo, especialmente aquelas que ocorrem no inicio do curso. A anélise
dos pressupostos tedricos e trabalhos relacionados mostrou que muitas das dificuldades no
processo de ensino e aprendizagem de algoritmos e programacao estdo associadas a motivacdo

dos estudantes.

Foi proposto e aplicado um método baseado nos fundamentos da problematizacdo com
0 arco de Maguerez (BERBEL, 2012), que foi composto por um conjunto de etapas que
incluiram a descricdo dos pontos-chave do problema, uma hipotese de solucdo, antes da
elaboracdo da solucdo final, o cddigo-fonte. A realizacdo de um estudo piloto foi essencial para
constatar a viabilidade do uso do método e a possibilidade de coletar dados que fossem
utilizados posteriormente no desenvolvimento de um modelo para o reconhecimento da

motivacao dos discentes.

O método foi aplicado com éxito e contribuiu para que os estudantes refletissem sobre
o0 problema e especificassem o mesmo antes da elaboracdo do cddigo fonte. Os resultados do
autorrelato demonstraram que os alunos compreenderam a importancia das etapas que
solicitavam a descricdo dos pontos chve e da hipotese. Desta forma, conclui-se que 0s principios
da Aprendizagem Ativa foram assimilados e contribuiram para desenvolver habilidades

relacionadas a resolucao de problemas.

Ainda com relacdo ao método baseado na problematizacdo é possivel inferir que o
mesmo contribui para o desenvolvimento das habilidades relacionadas a abstracdo e ao
pensamento computacional, o que demonstra o alinhamento da pesquisa com preocupacoes e
iniciativas recentes (HAZZAN e KRAMER, 2016; BRACKMANN et al., 2019). Entretanto o
trabalho desenvolvido ndo teve como objetivo comprovar esta influéncia e tampouco medir o

impacto do método aplicado no aprendizado dos estudantes.

Com o intuito de suportar a utilizagdo do método e a coleta de dados foi implementado
um sistema denominado PROALG, que contribui também para manter uma base de atividades
que podem ser reutilizadas em diferentes turmas e semestres. Os requisitos definidos para o
sistema se origiram das necessidades e objetivos desta pesquisa, além das experiéncias e
resultados do estudo piloto. A aplicacdo e avaliagdo do sistema foi importante para atender de

forma plena diversos objetivos especificos propostos na pesquisa, entre eles o desenvolvimento
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e validagdo de um sistema para a resolucdo de problemas para automatizar a coleta de dados e
a aplicacao do modelo associado & motivagao.

Apos o experimento inicial foi realizado um estudo de caso, composto por duas turmas
de estudantes, no qual foi utilizado método da problematizacdo, além do sistema de apoio
desenvolvido. Os dados coletados durante esta etapa, combinados com os do estudo piloto
permitiram a definicdo de um conjunto de atributos que foram utilizados na construcdo do
modelo para o reconhecimento da motivacéo. A adocdo de uma metodologia baseada em estudo
de caso se mostrou adequada, uma vez que foi possivel observar o comportamento dos
participantes e obter registros das atividades realizadas por estes. Verificou-se que os tempos,
niveis de detalhe e 0 acesso aos recursos de ajuda se constituiriam em informacdes importantes

para o reconhecimento do esforco e da confianga dos estudantes.

No desenvolvimento do modelo para o reconhecimento da motivacéo foi utilizada uma
metodologia baseada nas etapas da descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD —
Knowledge Discovery Database) proposta por Fayad (1996). Os dados foram extraidos dos logs
e da base de dados do sistema PROALG passaram por um pré-processamento e transformacéo
para gerar os valores utilizados no modelo, esta transformacdo foi essencial para a construcéo

das Redes Bayesianas.

Técnicas para classificacdo supervisionada, com énfase nas Redes Bayesianas foram
aplicadas para determinar os niveis de esfor¢o e confianga em cada atividade e para cada
estudante. A aplicacdo das Redes Bayesianas foi importante para determinar a intensidade
associada aos niveis de esforco e confianca, contribuindo para identificar os casos de estudantes
que exibiam niveis mais baixos e, portanto, deveriam ser acompanhados de forma mais intensa

pelo professor.

A implementacdo do prototipo que utilizou as redes para reconhecer os niveis de
motivacdo permitiu a realizacdo de testes em uma nova turma de estudantes, na qual foi
verificada a validade do modelo e que 0 mesmo pode ser aplicado em qualquer momento
durante o semestre. O uso de redes bayesianas conferiu uma alta flexibilidade ao modelo, uma
vez que a estrutura e dependéncias entre as variaveis podem ser ajustadas sem a necessidade de

maiores altera¢Ges na implementacdo do modulo para reconhecimento da motivacao.

Para ajustar as probabilidades, basta uma atualizacdo do conjunto de registros e um
novo treinamento para que o sistema retorne diferentes valores de crenga para as varidveis que

correspondem a confianca e esforgo. Apos o treinamento o modulo para acompanhamento da
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motivacgdo passa a utilizar as novas configura¢@es de forma automatica, uma vez que este acesso

0 arquivo do software Netica que armazena as probabilidades da rede.

Outro aspecto importante do médulo para acompanhamento da motivacao diz respeito
ao uso de gréficos que representaram os niveis de confianga e esforgo. Ao demonstrar 0s
resultados ao professor da disciplina foi possivel perceber a satisfacdo quanto a visualizacao
dos dados e a rapida compreensdo das informacdes. Prontamente foi constatado de forma visual
que estudantes que na percepcdo do docente apresentavam dificuldades e exibiam um

comportamento pouco ativo apareciam com baixos niveis de motivacao.

A validacéo junto ao docente mostrou ainda que o uso do modelo para reconhecimento
da motivagdo em muitos casos corrobora com a impresséo do professor sobre alguns estudantes,
reafirmando a necessidade de a¢bes pedagdgicas que estimulem a confianca e o esforco. As
informac@es sobre a motivacao apontaram também situacGes de estudantes que demonstraram
baixos niveis de motivacdo e que na percepcao do professor apresentavam bom desempenho.
Em tais casos 0 modelo afetivo sinaliza que pode existir algum problema, cabendo ao professor

realizar um acompanhamento nas atividades seguintes para verificar se esta situacdo se mantém.

A partir da interacdo com o professor foi possivel concluir, portanto, que o objetivo de
combinar problematizacdo com um modelo para reconhecimento da motivacao foi atingido,
principalmente com o desenvolvimento e validacdo do modulo citado. Na visdo do professor
da disciplina, as informacdes apresentadas contribuiram fortemente para que este confirmasse
as percepcgoes sobre alguns estudantes e adotasse a¢fes que poderiam melhorar a aprendizagem

dos mesmos.

Por fim, foram apresentados os resultados do autorrelato dos estudantes, das respostas
para 0s questionarios e para a REA, ambos aplicados no final de cada etapa. Foi possivel
perceber um grau elevado de satisfacdo dos estudantes com as atividades, além de respostas
que indicaram o reconhecimento da importancia de refletir e descrever o problema antes de
elaborar a soluc&o final. E possivel concluir que o método da problematizacgéo foi bem recebido
pelos estudantes e contribuiu para que estes se sentissem interessados, satisfeitos.

Tambem foi solicitada a avaliagdo do sistema PROALG que foi um dos resultados
apresentados nesta tese. A avaliacdo da ferramenta foi igualmente positiva, embora ao longo
das atividades os estudantes tenham se manifestado com sugestdes de ajustes que foram
realizados e contribuiram para melhorar a utilizacdo do software a partir da segunda fase do

estudo de caso.
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A andlise dos indicadores segmentados de acordo com os niveis de confianga e esforgo
contribuiu para verificar se a categorizagdo usadas nos dados que serviram de base para 0
treinamento do modelo era minimamente confiavel. Respostas de estudantes com baixa
confianca apresentaram uma relacdo mais direta com a classificagdo do modelo, com uma
tendéncia por parte deste grupo que relatar menor crenga na capacidade de resolver as
atividades, além de menor satisfacdo. Observou-se também que estes reconheceram o0 acesso as

dicas e que estas foram relavantes para a resolucdo dos exercicios.

Uma hipotese possivel € que uma baixa confianga é reconhecida e admitida com mais
facilidade pelo estudante, enquanto um baixo esforco nem sempre é reconhecido. O estudante
percebe que 0 acesso aos recursos de ajuda combinado com interrupgdes na tarefa e uma
avaliacdo de maior grau de dificuldade no exercicio pode demonstrar que ele ndo esta téo

confiante.

Com relacdo ao esforco ndo foi possivel perceber diferencas téo significativas entre a
categoria (baixo, alto) e o perfil das respostas, tanto nas questdes especificas, quanto no
questionario baseado na REA. Em ambos, foi possivel constatar um nivel de satisfacdo um
pouco maior em alunos com alto nivel de esforgo, o que pode indicar que um baixo esfor¢o

pode estar associado a menor satisfacéo.

O fator tempo, relacionado ao esfor¢o, nem sempre é percebido por um estudante da
mesma maneira que outro, enquanto alguns acreditam que um tempo baixo é suficiente, outros
créem que necessitam de uma dedicacdo maior. Nesta caso a analise conjunta do autorrelato
com a categorizacdo dos tempos que indicou 0s que estavam abaixo dos demais permitiu

identificar os alunos que foram menos perseverantes na resolucao das atividades.

De maneira geral os resultados do autorrelato permitem concluir que a categorizagéo
utilizada no modelo afetivo foi adequada, embora seja importante em um futuro préximo
reavaliar atributos do esforco, especialmente os que representam os tempos das tarefas. Ajustes
na categorizagdo ou na influéncia destas variaveis na determinacdo do nivel de esfor¢co podem

tornar o modelo mais adequado ao que relatam os préprios estudantes.

A partir das consideracdes expostas € possivel concluir que os objetivos definidos nesta
tese foram atingidos de forma plena ou parcial e que o problema da pesquisa foi resolvido de
forma satisfatéria. O desenvolvimento de um método baseado na problematizagdo, combinado
com um modelo computacional para reconhecimento da motivacdo, ambos suportados por um

sistema automatizado permitiu a resolucao do problema proposto.
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7.1 LimitacGes da tese

Uma dos aspectos a serem ressaltados quanto ao método adotado e aos dados coletados
é que a colaboracdo e interacdo entre os estudantes e destes com o professor ndo foi registrada
de forma explicita e ndo foi contemplada integralmente no modelo afetivo. Embora esta
interacdo tenha ocorrido e tenha sido estimulada pelo professor as informacdes relacionadas a

colaboracédo nao foram gravadas pelo software PROALG.

Esta restri¢do foi adotada apds o estudo piloto, no qual foram disponibilizados féruns e
recursos para que os estudantes registrassem ddvidas e respondessem aos colegas. Constatou-
se gque os alunos preferiam utilizar recursos de comunicagdo alternativos ou uma interacao
presencial direta com o professor, o que dificultaria a coleta de dados relativa a esta interacao.
Além disso a implementacdo de recursos de interacdo no PROALG aumentaria

significativamente a complexidade do software e o tempo de desenvolvimento.

Entre as limitacGes relacionadas ao modelo para reconhecimento da motivagéo destaca-
se a utilizacdo somente dos fatores de confianca e esforco, sem uma representacdo separada
para a independéncia. Conforme foi ressaltado ao longo da tese, as varidveis utilizadas para
reconhecimento da confianca também podem indicar a independéncia do estudante. A
construcdo de um componente especifico para reconhecer a independéncia baseado nos mesmos
atributos da confianca ou na maioria destes ndo agregaria informacdes significativas para o

reconhecimento da motivacdo e em contrpartida aumentaria a complexidade modelo.

Uma das principais limitagdes verificadas na contrucdo do modelo computacional para
reconhecimento da motivacdo foi o reduzido numero de registros disponiveis para o
treinamento das redes bayesianas, especialmente no reconhecimento da motivacdo dos
estudantes. Cabe ressaltar, porém que este fato ndo afetou a flexibilidade das redes e do médulo
para acompanhamento da motivacdao, pois a atualizacdo das probabilidades pode ser realizada
a qualquer momento, ndo exigindo alteracdes na implementacdo do referido médulo. Com a
utilizacdo do sistema em novas turmas sera possivel obter um conjunto maior de dados que
permitirdo um retreinamento das RB, o que ir& acarretar na atualizacdo das probabilidades

associadas ao esforco e a confianga.

Por fim, é importante reforcar que ndo foi possivel integrar o modulo de
acompanhamento ao sistema PROALG, sendo assim, esta integracdo pode ser apontada como
uma limitacdo, mas também um trabalho futuro na continuidade da pesquisa. Cabe ressaltar
porém, que os resultados mostrados na validacdo do modelo s&o oriundos da base de dados do

sistema, 0 que permite constatar que ndo houve prejuizo na anéalise e validacdo do modelo.



211

A validacdo do modelo afetivo se limitou a analise dos dados em conjunto com o
professor, que por sua vez foi responsavel por definir acdes pedagdgicas junto aos estudantes.
A avaliacdo dos resultados destas acbes e a contribuicdo das mesmas para a melhora do
aprendizado ndo estavam entre 0s objetivos da pesquisa, desta forma, ndo foi realizado um

acompanhamento destas agoes.

7.2 Trabalhos futuros

A continuidade das pesquisas desenvolvidas nesta tese pode ser direcionada para uma
insercdo mais direta dos dados relacionados a colaboragdo no modelo afetivo, com a definigdo
de novas variaveis e de um componente para determinacao da independéncia do estudante. Para
tanto serdo necessarios recursos no sistema PROALG para capturar os dados da interacdo entre

alunos, profesores, além de um estimulo para que estas funcionalidades sejam utilizadas.

A integracdo completa do prot6tipo do modulo para acompanhamento com o sistema
PROALG ja foi indicada ao longo do texto como um possivel trabalho futuro, uma vez que nao
foi possivel implementar o0 modulo diretamente no software. Esta integracéo facilitaria o uso
do modulo por parte do docente, embora seja importante ressaltar que o protétipo permitiu

validar os resultados e acessar os dados reais das tarefas desenvolvidas.

A atualizacdo das Redes Bayesianas com a realizagdo de treinamentos com um numero
maior de registros, especialmente no numero de estudantes € outra acdo importante. Além dos
ajustes nas probabilidades é possivel realizar mais simula¢es com insercdo de novos atributos

e novas dependéncias entre 0s atributos ja existentes.

Pode-se citar também como trabalho futuro a sugestdo do professor da disciplina de
manter armazenada uma posic¢ao da motivacao do estudante, gerada em determinado momento
para comparagdo com 0s niveis em outro instante, apos a realizacdo de novas atividades.
Comparando os resultados em diferentes momentos do componente curricular, ao longo de um
semestre seria possivel verificar o impacto das acGes e das atividades subsequentes na

motivacao dos estudantes.
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APENDICE A — Interfaces (telas) do sistema PROALG

Tela inicial do sistema
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Manutencéo de dicas
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Eventos do editor de codigo
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Compilages e execucdes do codigo

Rezuhado

Data e hora

Eventos no editor Ajuda Compilacéo Code player

09/08/2018 20:52:38

public class publicoerenda {

public static void main (String args[]

int vlc;
int vla;
int ntl;
int psc;
int psa;
int rnd;
double pct;

vwlc = Integer.parselnt(args|
vla = Integer.parselnt(args|
ntl = Integer.parselnt(args|
psc = Integer.parselnt(args|
psa = Integer.parselnt(args|
rnd = (vlc*psc)+(vla*psa);

pct = ((psc+psa)/ntl)*188.8;
System.out.printf ("Ed + X.2f"7,

oW b e

Argumentos 30 40 2000 1000 1000

09/08/2018 20:53:05

Opcdo para assistir uma animacéo do codigo pelo estudante

Resultado

public class publicoerenda {

public static void main (String args[]

int vlc;

int vla;

int ntl;

int psc;

int psa;

int rnd;

double pct;

1l - Trtmman manraTes{ anes TGl

Eventos no editor Ajuda Compilagio Code player

Code player

= public class Ingressos {
public static void main (String args [1) {

double ingrl;

double ingr2;

double ocu_to;

double perc_total;

double ingre_vend_ingrl;

double ingre_vend_ingr2;

double rends;

ingrl = 80.08;

ingr2 = 46.08;

ocu_to = 28089.88;

ingre_vend_ingrl = Double.parseDouble (args[ﬁ]);|
ingre_vend_ingr2 = Double.parseDouble (args[1]);

renda= (ingre_vend_ingrl * ingrl) + {ingre_vend_ingr2 + ingrl});
perc_total= (ingre_vend_ingrl +ingre_vend_ingr2)/2000.08 * 108.08;

Codigo fonte

i1

rnd, pct);

i1
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Informagoes

]
00:00:01

NAO

00:00:00

00:00:02

NAO

System.out.printf ("4 renda total de ingressos vendidos foi de %.2f e o percentual total” +renda);
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APENDICE B — Questionérios aplicados no estudo de caso

Avaliagdo das atividades

desenvolvidas na d isc|p|i na de B. Durante a resolugdo das atividades, vocé utilizou outros
. recursos adicionais, além dos que foram indicados ou
Algorltm os-2017 disponibilizados pelo professor, no ambiente virtual, para auxiliar
na resclugio dos problemas? Neste caso considere qualquer
o b o mar == duranite recurso (imagem, video, apostilas, etc) buscados ou
As quessbes estia i d a do do pr

* Recuired

Em todas as ativi busguei ial adici I, ou realizei
em ocutres locais, além do ambiente virteal da disciplina
Mome do aluno *

(o]
(o Namaioria das stividades busquel material sdicianal, ou reslized pesquisas
em outros locais. além do ambients virtual da dsciplina

Apenas em algumas atividades busquei material adicional, ou reslizei
pesquisas em outros locais, além do ambients virtual da discipling
1.4z liges desenvolvidas apresentaram uma descrigdo inicial
do problema, sem indicar como ele deveria ser resolvido. A partir (@]
desta descrigdo como vooé caracteriza a sua compreensdo
sobre o problema? *

Em nenhuma ou quase nenhums atividade busquei material adicional, ou
reslizei pesquisas em outros locsis, além do ambiente virtual da disciplina

9.Como voce avalia a qualidade das respostas elaboradas por
wocé para as duas primeiras etapas das ligGes (problema e
hipstese) *

Apds ler & primeira descrigiio, entendi o problema parcialments, mas

continuei com dividas a respeito. @]

¢ #ndsler a primeira descrigie. e consegui compreender completaments o
problema

que as foram

() #credito gue as respostas foram boas.
como desenvolver & solugio

(@]
(o Apds ler a primeira descrigdo. tive muitas dividas sobre o problema o
o

(@] dito que as poderiam ser melh
Conseguiu o o problema depais de ver o enunciado
detalhado, que foi mostrade spds responder a segunda pergunta (O Acredito que as respostas ficaram abaixo do esperado
2. Apds ler a descrigdo inicial do problema que foi apresentado 10.Em cada uma das atividades estavam disponiveis dicas e o
em cada atividade, como vocé classificaria a confianga ou pseudocodigo para auxiliar o desenvolvimente da solugdo final.
crenca na sua capacidade de resolver a questdo. Sobre o acesso a estas dicas: *
o Em todas as atividedes sempre acreditsi que conseguiria resolver o ) M#o acessei as dicas porque n&o foi preciso

problema
{_) Mi#o acessei, mas gostaria de ter acessado
O Mamaioria das atividades eu acreditsi em conseguiria resolver o problema
() Acessaias dicas poucas vezes, mas quando acessai elas me auxiliaram
¢ Em slgumas stividades eu acreditei que conseguiria resciver o problems,

mas em outras, ndo. ) Acesseias dicas diversas vezes e elas me auxiliaram bastante

) Emauase auem das ativi eu i que
conseguiria resolver o problems. 11.Qual o principal motive que levou vocé a ndo acessar as dicas

e o pseudocddigo durante a realizagdo da atividade *

3.Como vocé avalia a estratégia que foi usada, que propde

- M#o acessei ue entendia que conseguiria resolver sem as dicas
descrever o problema e a proposta de solugdo antes de escrever o pord a =d

© codigo. * o Mio acessei porque achei a minha avaliagio seria prejudicads caso
olhasse o conteddo das dicas

) Contribui para melhorar o desenvolvimento da salugBo final

() #pos acessarem uma das questies percebi que o conteddo ndo awdliava

) Contribui parci para o imento da solugSo final muite, por isso néo acessei mais.

() MEo contribui para melhorar o desenvolvimento da solugSo final Acessel sampra gue achei necessdrie pelas dificuldades gue tive de
LS r— solugSo sem conteddo adicional

4.Como vocé avalia a ordem das atividades propostas

(com 50 e o riciio do problema e depois a escrita do 12.Como vocs costuma resclver os problemas na disciplina de

algoritmos? *

cédigo) *
Acredito que seria mais fécil asc o eddigo e depois descrever o () Fago umaieitura ripida do enunciado e inicio em seguida & escrita do
O problema codigo

Dedico um poucs de tempeo para compreender o problema e & seguir inicio

o AE:I?;::DI]_ € importante compreender & descrever o problema antes do escrita de cédigo.

O A ordem das stividsdes nac influi na resclugio do problema

(@]

( Dedic um bom tempo para compreender o problema & a seguir inicic &
escrita de codige

o

Elaboro uma sequencia de passos detalhada e somente apds inicio a

5.Como vocé€ avalia o tempo dedicado por vocé as duas
escrita do cédigo

primeiras etapas das lices (pontos chave e descrigdo da
hipdtese de sclugdo) *

() Acredito gue dediquei mais tempo do gue era necessério para as tarefas 13.Além do ambiente virtual Moodle, durante as atividades foi
utilizado um sistema chamado PROALG. Como vocé classificaria

O Acredita que dediquei tempo suficiente para as tarefas o seu grau de satisfacdo relacionado ao uso deste sistema? *

() Poderia ter dedicado um tempo um peuce Maior nas primeiras etapas ) Muito satisfeito

() Deveria ter dedicade um tempe bem maior nas primeiras etapas ) Satisfeito

) Mem satisfeito, nem insatisfeito
&6_Considerando ainda o tempo dedicado &s duas primeiras
etapas. Vocé poderia ter dedicado um tempo maior? Qual o ) Insatisfeito
motivo de ndo ter dedicado mais tempo? *

) Mo dadiquel um tempo maior par entender que nSo era necessdrio, par tar 14. Avalie o seu grau de satisfagdo relacionado as atividades
dedicada o suficients desenvelvidas na disciplina *

() MEo dediguei um tempo maior pela dificuldede de compreender o problema ) Muito satisfeito

) Mo dediguei um tempo maior por nio ter mais tempo disponivel Satisfeito

o M&o dediguel um tempo mEior por entender que descrever o problema
ames nEo contribui para melhorar o desemelvimanto da solugio

MNam satisfeito. nem insatisfaito

Insatisfeito

000

7. Durante a resolugdo das atividades, vocé utilizou os recursos
(slides, manuais, links, videos, entre outros) indicados ou
disponibilizados no ambiente virtual, pelo professor para auxiliar
na resolugio dos problemas?

() Sim. os recursos disponiveis em todas as atividades.
() Acesseios recurses disponiveis na maioria das atividades.
() Acessei os recursos disponiveis em algumas atividades e em outras_ nio

() Mo scessei os recursos disponiveis em nenhuma ou quase nenhuma
atividade.
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Durarte o dincipling do Ay for ieacs urs o 3 reech
de problemas Que propde 2 definindo dos portos chave ¢ 8 descricso da hpdtese de sahuplc
antes da claboragdo & codgo fome, como voot dassiicans o veu estado afetvo em diacdo s

e1m estategie)
[ cada questio aszinske 3 sherna®vs Guo s 3 erciiods de cads serdmento.
Considere: 1 - Musto facs, 2 - Frace, 3 - Nem fracn, nem farte, 4 - Fore, 5 - Vo forse

Fiquei surpreso.
1 2 3 4 S

Senti medo ou preccupacio

Miwtae O O O O O Muskne hhes 0 O 6 O D ks

Sentrme orgulhoso
1 2 3 ¢ s

Fiquei tranquilo

Miwico O O O O O Minofne Wks O O O O O Mk

Por algum motivo me senti desamparado ou triste
1 2 3 4 H

Senti uma cena aversio

Mivto O O O O O mmfon wote O O O O O ik

Fiquei entusiasmado

Mivte O O O O O Muofone

1 2 3 4 s Fiquei rritado

Mivkco O O O O O Miotone
Mimine O O O O O Mifone

Sentime desvalorizado
1 2 2 ¢ 5
Por algum motivo senti ciumes ou inveja
Mivkco O O O O O Winfbmn 2 i 2 : =
Por algum motivo fiquei envergonhado ou constrangido Mt O O O O O Miofone
1 2 3 4 s
Fiquei indiferente
Mmintco O O O O O Wit z 4 ” p ;
Fiquei feliz Mimbce O O O O O Mot
1 2 3 4 s "
Mioteo O O O O O Muwfone 1 2 3 A s

Miotaco O O O O O Mimofore

Moo O O O O O Minfore
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APENDICE C - Termo de consentimento que é assinado pelo estudante
Termo de consentimento

Os professores Evandro Franzen e Juliano Dertzbacher, do Centro Universitario Univates, estdo
realizando pesquisas sobre o reconhecimento de estados afetivos associados ao ensino de
Algoritmos e Programacao. Convidamos vocé a participar desta pesquisa, cujo objetivo é
investigar de que maneira é possivel utilizar uma estratégia de ensino e aprendizagem ativa,
para o aprendizado de programacao, considerando a dimensdo afetiva. Os participantes que
concordarem em participar, poderdo desistir em qualquer momento. Como beneficios aos
participantes é possivel citar a melhoria da aprendizagem e o0 uso de um método que estimule a
resolucdo de problemas. Um possivel risco seria a divulgacdo indevida de dados pessoais,
entretanto, cabe ressaltar que ndo serdo solicitados, nem divulgados dados pessoais.
Semanalmente serdo coletados dados relacionados aos exercicios desenvolvidos e no final da
disciplina ser& aplicado um questionario (formulério online) para autorrelato. As pesquisas
estdo relacionadas com o trabalho do doutorando Evandro Franzen, que realiza o doutorado no
PPGIE (Programa de Pds-Graduacdo em Informatica na Educacdo/UFRGS), sob a orientacdo
da Prof* Dr* Magda Bercht.

Durante o periodo em que ocorre a disciplina, estdo sendo coletados dados relacionados as
atividades realizadas pelos estudantes (tempos para resolucgdo, contetdos das respostas, codigo
fonte), além de uma pesquisa para avaliar os fatores relacionados a afetividade. Os dados serdo
guardados pela equipe de pesquisa, por, no maximo 5 anos.

O sigilo dos nomes dos estudantes sera preservado nos relatérios, com a substituicdo dos
mesmos por nimeros sequenciais, siglas ou nomes ficticios. Os dados néo serdo utilizados pelo
professor da disciplina para efeito de avaliacdo dos alunos.

Contatos: Magda Bercht (bercht@ufrgs.br), Evandro Franzen (evandrofra@gmail.com),
Juliano Dertzbacher (juliano.dertzbacher@univates.br), CEP-UFRGS
(etica@propesq.ufrgs.br)

Agradecemos pela colaboragéo
Prof. Evandro Franzen
Prof. Juliano Dertzabacher
Prof* Dr* Magda Bercht.

Eu, )
numero de matricula , autorizo a coleta de dados sobre as atividades
vivenciadas na disciplina de Algoritmos e Programacao, no segundo semestre de 2017.

(assinatura)
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APENDICE D - Certificado de registro do software PROALG

PRI A
VH'

ivtaraa

REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL
MINISTERIO DA INDUSTRIA, COMERCIO EXTERIOR E SERVIGOS

INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL
DIRETORIA DE PATENTES, PROGRAMAS DE COMPUTADOR E TOPOGRAFIAS DE CIRCUITOS INTEGRADOS

Certificado de Registro de Programa de Computador

Processo N°: BR512018052265-3

O Inzttuto Nacional da Propriedade Induztrial sxpeds o prezents certficado de ragistro de programa de
computador, valido por 50 anoz a partir de 1° de janeiro zubseguents a data de 0L/0B/2018, om conformidade com o
§2°, art. 2° da Lei 9.609, de 19 de Fovarsiro de 1998

Titulo: PROALG: Problematizagdo aplicada 20 enzino da programagao

Data de publicagao: 0L/02/2012

Data de criagao: 01/02/2018

Titular(ez): EVANDRO FRANZEN

Autor{es): CLEVERTON HEMING; WILLIAM VALER

Linguagem: JAVA SCRIPT; PHP

Campo de aplicagao: ED-06

Tipo de programa: AP.01; DS-06

Algoritmo hash: SHA.255

Rezumo digital hash: 5#10babd5d4100e42862i662107478b1f53920916d7774131c953c66258ac434b

Expedido em: 11122018

Aprovado por:
Liane Elizabeth Caldaira Lage
Dirgtora de Patentez, Programas de Computador ¢ Topografiaz de Circuitos Integrados
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