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Resumo. O artigo relata uma pesquisa que busca identificar o aluno desanimado, em
um ambiente virtual de ensino e aprendizagem utilizando mineracdo de dados. Foram
aplicadas duas técnicas de classificacdo de dados utilizando arvore decisdo, uma
através do Holdout e outra com Cross-validation. Os resultados do modelo preditivo
mostraram acerto em cerca de 91% dos dados para o método Holdout e 77% para
cross-validation. Novos experimentos serdo realizados a fim de validar o modelo e
desenvolver a¢des que subsidiem o professor no apoio a esses alunos

Palavras-Chave: Mineracdo de Dados Educacionais, Estados de Animo, Ambiente
Virtual de Aprendizagem.

Evidence of the student’s discouraged in a virtual learning
environment: a proposal from the educational data mining

Abstract. This paper reports a research that identifies the student discouraged in a
virtual learning environment using data mining. Two data sorting techniques were
applied using tree decision, through Holdout and another with Cross-validation. The
results showed accuracy of the predictive model by about 91% the data for the Holdout
and 77% for cross-validation. New experiments will be conducted to validate the model
and develop actions that assist the teacher to support these students

Keywords: Educational Data Mining, States of Mood, Virtual Learning Environment.

1. Introducéo

Este trabalho apresenta a descricdo de um experimento, parte de uma pesquisa, que
pretende investigar e mostrar a importancia em considerar a dimensao afetiva no
contexto educacional, principalmente relacionado ao aluno desanimado. A pesquisa
prevé um experimento com a aplicacdo de técnicas de Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE), com o intuito de apresentar duas formas de classificacdo de
alunos propensos ao desanimo, com tendéncia a optar pela melhor técnica de
classificagdo. Dessa forma, foi feito um experimento com alunos da disciplina Anélise
de DemonstracBes Contdbeis ofertada pelo Departamento de Ciéncias Contédbeis e
Atuérias da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), a fim de apresentar
um modelo de classificacéo de alunos propensos ao desanimo.

A escolha pelo estado afetivo de desanimo se deu pelo fato dele ser percebido
como um estado onde h&d uma tendéncia de conduzir o aluno a desisténcia do curso
(Longhi, 2011). Essa situacdo € mais presente em cursos a distancia, devido a quebra da
simultaneidade espaco-temporal e a dificuldade do professor em identificar os alunos
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desanimados, necessitando de subsidio para essa inferéncia. Nesse sentido, algumas
iniciativas estdo sendo realizadas no que diz respeito a analise de dados dos ambientes
virtuais de aprendizagem (AVEA), coletando dados comportamentais e aplicando as
técnicas de MDE, de modo a gerar subsidios para o apoio ao professoet(Rigo

2014; Majadas, Santos e Boticario 2013).

Os aspectos afetivos e comportamentais dos alunos podem ser obtidos através de
suas interacbes no AVEA ao utilizar as ferramentas do ambiente e deixar registradas as
acoes no ambiente. A¢coes e dados comportamentais como o tempo de demora em fazer
uma atividade, o nimero de erros que ocorre na execucao de uma atividade, o numero
de solicitacbes de ajuda, a forma de se expressar em textos, podem apoiar na
identificacdo dos estados afetivos do aluno (Bercht, 2001).

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: a secdo 2 aborda os aspectos
afetivos relacionados a educacédo, a secdo 3 apresenta técnicas da mineracdo de dados
educacionais, na sec¢éo 4 os trabalhos relacionados s&o descritos. A se¢édo 5 descreve 0
procedimento metodoldgico e a secdo 6 detalha a andlise e resultados do experimento.
Por fim, a se¢ao 7 apresenta a concluséo.

2. Contexto da afetividade na educacéao

Atualmente uma nova leitura no contexto educacional tem sido feita sobre as relacdes
entre as dimensdes afetivas e cognitivas a qual busca integra-las e nao trata-las com
forma dissociada na construcdo do conhecimento. Nesse sentido, Piaget (2014) afirmava
que ndo ha mecanismo cognitivo sem elementos afetivos e vice-versa, podendo
sentimentos de sucesso ou fracasso levar a uma facilitacédo ou inibicdo da aprendizagem.

Conceitualmente, o termo afetividade diz respeito a habilidade de experimentar
sentimentos e a eles reagir, podendo incluir um conjunto de fendmenos afetivos que
possuem diferentes origens, intensidades, duracdo e reacfes corporais (Bercht 2001;
Longhi, 2011, Scherer, 2005). Picard (2000) preconiza que a afetividade é fator
determinante nas escolhas humanas, tendo papel fundamental na tomada de deciséo e na
aprendizagem de um modo geral. Yang e Damasio (2000) relatam que o0 nosso
repertorio de comportamentos tem base em nossos estados afetivos, com énfase na
conexdo entre emocdo, funcionamento social e tomada de decisdes, o que tem
contribuido para a compreensdo do papel do afeto na educacdo. Para os autores a
aprendizagem, a atencdo, memoria, a tomada de decisdo e funcionamento social sao
afetados pelos nossos estados afetivos.

Os estados de animo séo considerados emocdes de segundo plano e sdo as que
mais influenciam na tomada de decisdo conforme Longhi (2011). Dessa forma, este
estudo optou-se pela analise de estados de animo dos alunos uma vez que eles persistem
mais tempo, estando presente durante as interacdes dos alunos em ambientes de
aprendizagem

Os estados de animo, fundamentados a partir do trabalho de Scherer (2005),
dividem-se em quatro categorias: satisfeito, insatisfeito, animado e desanimado, sendo
que cada um possui termos afetivos associados as familias afetivas de cada categoria,
além de possuir intensidade para cada termo. Os estados de animo foram desenvolvidos
por Scherer (2005) em uma roda de auto-relatos e sua segunda versao desenvolvida por
Sacharin, Schlegel, e Scherer (2013), foi adaptada para o portugués e é chamada de roda
de estados de animo (REA) 2.0 (Damando e Bercht,2014). Apoiada nos trabalhos de
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Scherer (2005) e Sacharin, Schlegel, e Scherer (2013, pg. 3), a tabela 1 foi desenvolvida
e, apresenta os termos afetivos representativos do estado de animo desanimado. O
estado de animo desanimado é representado por 05 familias afetivas e ha termos
afetivos correspondentes para cada uma delas.

Tabela 1 - Termos afetivos empregados para o estado de animo desanimado

Estado de Animo Desanimado

Familia Afetiva Termos afetivos
Culpa / Arrependimento Culpado, arrependido, irresponsavel, faltoso, pesaroso.
Constrangimento / Vergonha | Envergonhado, acanhado, humilhado, constrangido, dificuldade,
desapontamento.
Preocupagéo/Medo Tenso, amedrontado, ansioso, apavorado, assustado, receoso,

temeroso, intimidado, aflito, preocupado.

Tristeza / Desamparo Entristecido, abatido, choroso, magoado, melancélico, sofrido,
deprimido, aflito, fracassado, frustrado, sentir-se incompetente,
pesaroso, mal humorado, incomodado, abatido, arrependido,
desesperanca.

Piedade/Compaixao Com pena, piedoso, compaixdo, consentimento, dd, lastima,
compreensao.

Estar no estado de animo desanimado sugere que o aluno demonstra ou reprime
de alguma forma, as emocfes de tristeza, medo, vergonha ou culpa, bem como os
possiveis termos afetivos que o representa Longhi (2011). Além disso, a autora cita que
dependendo do estado de animo, 0 mesmo pode conduzir o aluno a desisténcia, porém,
ao ser identificado, o estado de animo desanimado € passivel de enfrentamento e
mudancas, o que pode fazer com que o aluno retome o curso e sua aprendizagem.

lepsen (2013) e Longhi (2011) citam que os estados emocionais se fazem notar
no comportamento nao verbal, o que favorece sua inferéncia ao observar o
comportamento do aluno.

E nesse contexto, que se observa a importancia da dimens&o afetiva no ambito
educacional, sendo discutida de forma a estreitar a dicotomia ainda existente entre
cognicdo e afetividade nos processos de aprendizagem e, no presente trabalho, a
possibilidade de sua inferéncia permitira um apoio ao professor na identificacdo do
aluno desanimado, possibilitando uma nova mediacdo do professor junto a esse aluno,
podendo ser determinante para evitar desisténcias em cursos EAD, bem como na
retomada dos estudos pelo aluno.

3. Mineracédo de dados educacionais

Mineragcdo de Dados Educacionais (MDE) € uma area de pesquisa cujo principal foco é
desenvolver e/ou adaptar métodos e algoritmos de mineracdo para explorar conjunto de
dados produzidos e coletados em ambientes educacionais (Baker, Isotani e Carvalho,
2011).

Dessa forma, a MDE busca compreender dados em contextos educacionais
produzidos por alunos, professores e suas interagbes, na tentativa de responder
perguntas especificas da educacdo. A MDE pode ser aplicada, por exemplo, para
verificar a relacdo de uma abordagem pedagdgica e o aprendizado do aluno, descobrir
fatores que influenciam o aprendizado, analisar comportamento do aluno evasor, dentre
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outras situacbes (Baker, Isotani e Carvalho, 2011; Gasth, 2012; Webber, Zar e
Lima, 2013; Rigo et al2014).

Apesar de algumas ferramentas educacionais e AVEA oferecerem relatérios aos
professores, tutores e gestores o volume de dados gerado é muito grande, tornando
dificil extrair informacdes Uteis somente atraves destes relatdrios (Gaudioso e Talavera,
2006). Além disso, os relatérios que podem ser apresentados diretamente pelas
ferramentas, apesar de possuirem informacgfes relevantes, podem ser considerados
superficiais, diante da quantidade de dados que estdo armazenados e, muita das vezes
pode tornar arduo para o professor extrair informacdo Util através da juncdo dos
relatérios disponiveis (Romero, Ventura e Garcia, 2008). Sendo assim, através da
aplicacdo de MDE obtém-se dados mais significativos ao propoésito desejado.

Porém, para a mineracdo se efetivar é preciso passar por varias etapas que
compreendem o processo de descoberta de conhecimento como pode ser observado na
figura 2.

celecio dos dadoes pre- Iransformacao Mineracao dos Interprotacio
= = > orocessamento dos dados dacos terpretac

Figura 1 - Processo de descoberta de conhecimento adaptado pelos autores, a
partir de (Tan, Steinbach e Kumar, 2009)

Para seguir as etapas supracitadas € preciso saber, inicialmente, qual é o objetivo
que se pretende alcancar a fim de escolher técnicas e métodos mais adequados. Pela
taxonomia proposta por Baker, Isotani e Carvalho (2011) os métodos sao: predicao,
agrupamento, mineracdo das relacbes, destilacdo de dados para facilitar as decisdes
humanas e descoberta com modelos. Diante do objetivo da presente pesquisa, ao
almejar fazer uma classificagdo de alunos desanimados, contempla-se o aprendizado de
maquina supervisionado, ao obter um modelo para essa classificacao e predicao.

Cabe ressaltar que a predigdo é uma técnica usada para prever um valor futuro de
um determinado atributo visando desenvolver modelos que deduzam aspectos
especificos de dados. Utilizam varidveis da base de dados para prever valores
desconhecidos ou valores futuros de outras variaveis de interesse, ou seja, através da
predicdo que se consegue modelos para apoio a inferéncia a partir da associacdo dos
dados existentes na base (Costa,&2@l12; Rigo et al2014). Costa et al (2012)
destacam que através da predicdo é possivel verificar quais dados sdo mais importantes
para o modelo.

As técnicas usadas na predi¢do sado classificacdo e regresséo. Para usar o modelo
classificador de predicdo, é preciso trabalhar com duas bases de dados, uma base de
treinamento e uma base de teste. Tan, Steinbach e Kumar (2009) explicam que o modelo
do conjunto de treinamento é usado para construir um modelo de classificacdo, que
subsequentemente é aplicado ao conjunto de testes, sendo que a avaliacdo de seu
desempenho é baseada na contagem de registros de testes previstos correta e
incorretamente. Uma das técnicas de classificagdo simples e bastante usada é arvore de
deciséo.

Arvore de decisdo ¢ um exemplo de modelo estatistico que usa classificacdo e
predicdo de dados, além de ser um dos algoritmos mais usados para predi¢cdo. Dentre 0s
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algoritmos de arvore de decisao optou-se pelo uso do J48, visto ser um dos algoritmos
gue geram melhores resultados para arvores de deciséo, além de se mostrar adequado
para procedimentos envolvendo varidveis continuas e discretas conforme mencionado
por Librelotto e Mozzaquatro (2013).

4. Trabalhos relacionados

Pesquisas que associam MDE e Computacdo Afetiva na busca por modelos e/ou
aplicacbes, com finalidades em aprofundar estudos sobre fendmenos afetivos na
educacao estdo em crescimento (Baker, Isotani e Carvalho, 2011; Romeg®@e6xl

A pesquisa desenvolvida por lepsen (2013) utilizou a MDE para detectar padrbes
de comportamento associados com o estado afetivo de frustragdo no aluno. O autor
analisou variaveis comportamentais do aluno dentro de um ambiente para ensino de
algoritmos. A técnica aplicada foi classificagdo baseada em regras. Na presente
pesquisa, o foco esta no aluno desanimado e vale ressaltar que, de acordo com Scherer
(2005) o estado de animo desanimado engloba familias e termos afetivos aos quais
incluem a frustracdo. Além disso, a técnica escolhida foi classificacdo a fim de prever o
aluno propenso ao desanimo e tomar acdes para recuperar esse aluno antecipadamente.

Majadas, Santos e Boticario (2013) também tém dedicado esfor¢cos para a
predicdo do estado afetivo positivo ou negativo de alunos em ambientes educacionais.
Os autores realizaram um experimento onde os alunos resolveram problemas de
matematica e foram monitorados e coletados dados como tempo médio de pressionar e
soltar teclas do teclado, deteccdo de suas expressdes faciais com apoio éalkingat
especialista da area, bem como usaram ao final de cada atividade um auto-relato usando
questionario SAM$elf-Assesment Manequin). Os dados foram minerados usando arvore
de deciséo e redes bayesianas. diiferenca com relacdo ao trabalho aqui descrito &
gue o questionario de auto-relato usado nédo exige um especialista da area de Psicologia,
conforme apontado por Scherer(2005), o que propicia maior autonomia no processo de
predicdo, bem como as variaveis analisadas séo vindas do log do aluno no ambiente, o
que a torna menos invasiva por ndo ter uso de sensores.

5. Procedimento Metodologico

A presente pesquisa € de natureza aplicada ao ensino e aprendizagem, classificada como
exploratdria com foco em disciplinas que utilizam AVEA o que permite o acesso aos
dados das interagbes do aluno. Com relacdo aos procedimentos técnicos, foram
desenvolvidos dois experimentos além de apresentar uma abordagem quantitativa obtida
através da MDE e técnicas estatisticas com apoio do software StagSi¢al Package

for Social Sciencés

Como instrumentos, foram aplicados dois questionarios. O primeiro questionario
abordou as questdes de como o aluno sentia em diversas situacdes de aprendizagem
através da REA 2.0 e, foi implementada utilizando linguagem PHP e banco de dados
MySqgl e encontra-se disponivel no lirtktp://www.computacaoafetiva.com/pesquisa/

O segundo, complementar ao primeiro, contou com questdes sobre dificuldade em usar
ferramentas, formas de apoio que o professor poderia usar com a turma, formas de
solicitacdo de ajuda ao professor, envio de atividades individuais e em grupo,
acompanhamento da disciplina.
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Foram aplicados métodos estatisticos utilizando o software SPSS como
histogramas de frequéncia, foi feita a discretizacdo dos dados, geragdo de quartis,
tabulagdes cruzadas, dentre outras, a fim de encontrar as variaveis mais significativas e
preparar os dados para a mineracatrafsformacao dos dadatedicou-se a transpor
os dados para o tipo de arquivo a ser utilizado pelo minerador WHEYaAkdto
Environment for Knowledge Analykisou seja, os dados foram transformados em
arquivos do tipo ARFFAtribute Relation File Format e adaptados para o algoritmo
utilizado. Somente apds as etapas supracitadas é ge@p@s de mineracdo e de
interpretacdo foram realizadas e s&o descritas abaixo.

Os dois experimentos foram realizados com uma amostra de 44 alunos, os quais
participaram dos dois questionarios e que puderam ter seus dalbgs dealisados
durante o semestre de 2014/2. Foram coletadas 26.611 interacbes nas mais diversas
funcionalidades do Moodle para as turmas A e B.

Esse experimento teve como foco o componentoglddérum, o qual inclui
todos os foruns criados, com um total de 2622 interacdes. Ao analiegs des alunos
com relacdo ao forum, constatou-se quiwgsdos foruns se dividiram em 3 segmentos
(Férum avisos da professora; Forum Contatos com a Monitoria e Férum dos grupos de
trabalho), onde somaram respectivamente 404, 149 e 1973 acekspsle@ada férum
€ composto por: forum_add post, férum_view discussion, férum_view forum,
férum_view_discussion, férum_add_discussion, dentre outros, o que gerou mais de 15
atributos somente relacionados aos féruns.

Com relacdo aos questionarios aplicados, o questionario que usou a REA 2.0 foi
composto por 7 questdes, porém foram utilizadas na mineracdo as trés questdes inicias
gl: O que vocé sente quando envia atividades individuais em atraso; q2: O que vocé
sente quando envia atividades em grupo com atraso?(gue vocé se sente quanto
tem dificuldades em realizar atividades individuais? Em cada questao o aluno escolheu
a familia afetiva e a intensidade sentimento.

Com relagdo ao segundo questiondrio, as questfes selecionadas para mineracao
utilizaram a escal&ikert (nunca, raramente, algumas vezes, quase sempre e sempre) e
abordavam a frequéncia com que o aluno enviava atividades individuais/grupo em
atraso e se sentia dificuldades em realiza-las. A escolha das questbes se deu pelas
tabulagbes cruzadas encontradas entre elas através do SPSS as quais mostraram-se
relevantes para o estudo.

6. Analise e resultados do experimento

O método usado foi classificacdo e foi feito utilizando aprendizado supervisionado
através do algoritmo de arvore de decisao J48. Foram usados dois métodos, no primeiro
experimento foi aplicado o métodhtmldoute no segundo experimento o métodoss-
validation.

* Método Holdout

Para a aplicacdo do meétoddoldout os dados foram separados em dois
conjuntos de dados sendo um conjunto de treinamento (20 instancias) e um conjunto de
testes (14 instancias).

A etapa denterpretacao foi feita pelo especialista da area e usada para suporte
de tomadas de decisdo na disciplina em questdo. Sendo assim, com o conjunto de
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treinamento foi possivel classificar corretamente 95,45% dos dados. O coeficiente
Kappa obtido teve escore de 0,92%. O coeficiente Kappa é usado como uma medida
para descrever e testar a confiabilidade e precisdo gerando o grau de concordancia na
classificacdo. Valores Kappa acima de 0,75 representam excelente concordancia
(Perroca e Gaidzinski, 2003).

O resultado obtido para o conjunto de teste, representado pela figura 2, mostra
gue com esse conjunto foi possivel classificar corretamente cerca de 91% dos casos. O
coeficiente Kappa apresentou escore de 0,85. Juntamente a esses dados, o minerador
gerou a matriz de confuséo, que auxilia na avaliagdo do desempenho de um modelo de
classificagdo e € baseada nas contagens de registros de testes previstos correta e
incorretamente pelo modelo e, essas contagens sdo apresentadas através da matriz de
confuséo (Tan, Steinbach e Kumar, 2009).
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Figura 2 - Mineracao J48 — experimento 1

A partir da matriz de confusdo, das 23 instancias do conjunto de teste 21 foram
classificadas corretamente, que inclui as classes Desanimado, Insatisfeito e Nenhuma, as
quais obtiveram valores verdadeiro/positivos. Porém, a classe Animado apresentou 01
instancia falso/positivo, o que demonstra que um registro foi classificado incorretamente
para a classe d(Insatisfeito). Ressalta-se que foram classificados corretamente todos os
alunos desanimados.

Porém, nesse caso, a arvore de decisdo gerada ficou muito grande, dificultando a
sua interpretacdo, devido a quantidade de atributos (38) utilizados. Apesar de ter obtido
bons resultados, uma arvore de decisdo extensa, inviabiliza a sua utilizagdo em meio
académico para fins de apoio ao professor.

* Método cross-validation

A finalidade desse experimento é feita com uma proposta reduzida de atributos,
sendo que foram utilizados 19 atributos buscando o enfoque somente nos atributos
relacionados ao forum de grupos, por ter sido o forum com maior interacdo dos alunos.
Sendo assim, foram minerados atributos da REA 2.0 e do questionario que incluem: g1,
g2, 93, quartis das visualiza¢Bes das discussdes, das visualizagdes nos foruns e dos posts
adicionados aos féruns de grupos.
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Nesse exemplo, foi usado o méto@ooss-Validation 10Folds, bem como,
considerou como atributo classe 0 g2 — como vocé se sente ao enviar atividades em
grupo atrasadas.

Dessa forma, anterpretacdo do resultado minerado apresentou 72% de
corretitude na classificacdo dos dados, o que pode ser observado através da figura 3. O
coeficiente Kappa foi de 0,38, o que indica baixa concordancia. A precisao da
classificagdo ao considerar o desénimo, para esse método foi de 0.735, o que indicando
uma concordancia consideravel.

=== Stratified cross-wvalidation ===
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Figura 3 - Mineracdo J48 — experimento 2

Ao observar a matriz de confusédo, das 44 instancias, 32 foram classificadas
corretamente, consideradas verdadeiro/positivos. A classe Desanimado, objeto de
estudo, apresentou 25 instancias classificadas corretamente, porém houve maior nimero
de falsos positivos e classificacdes incorretas para esta classe, e que pertenciam a outras
classes. Porém, a arvore de decisao gerada, apresentada pela figura 4, ficou menor e com
uma interpretacdo melhor, além de serem obtidos resultados que apdia na composi¢ao o
modelo de predicdo do desanimo.

gl = Satisfeito: Insatisfeitoc (1.0)

gl = Animado: N_respondeua (1.0}

gl = Desanimado: Desanimado {(23.0/54.0)
gl = Imnsatisfeito

| FGrup wviewDiscussion Cuartil
1 FGrup wiewDiscussion Quartil
| FGrup wiewDiscussion Cuartil
| FGrup wviewDiscussion Cuartil

Baixo: Desanimado (7.0/1.0)
BaixoMedio: Insatisfeito (2.0)
Medicoc: Desanimado (1.0)

Blta: Insatisfeito (2.0/52.0)

gl = Menhuma: Nenbuma (1.0)
gl = Cutra: Desanimadco (0.0}
gl = H_respondeu: Desanimado (0.0}

Figura 4 - Resultado da arvore em formato de regras - experimento 2

7. Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo predizer o estado de desanimo de alunos em
interacdo em um AVEA a partir da classificacdo dos seus dados e interacdes,
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fomentando a importancia em considerar estados afetivos que podem levam a
desisténcia do aluno no curso.

A mineracdo foi feita com dois experimentos, sendo que no métoldimut
apresentou uma taxa de acerto de 91% dos alunos propensos ao desanimo, o segundo
experimento, utilizou o método Cross-Validation e obteve 72% de acuracia. Apesar de o
primeiro experimento apresentar uma acuracia maior, a arvore de decisédo gerada foi de
dificil interpretacao pelo especialista. Ja no segundo método, diminuido a quantidade de
atributos, a arvore de decisédo apresentada e analisada através de suas regras mostrou-se
significativa, mesmo apresentando uma acuaria menor comparada com O primeiro
método, porém pode ser interpretado mais facilmente pelo professor ou implementadas
computacionalmente, possibilitando que o mesmo identifigue um aluno propenso ao
desanimo.

Apesar da limitacdo da base de dados, seus resultasmstraram-se
representativos nesta amostra, para a predicdo do desanimo, o que ndo descarta a
necessidade do modelo ser reavaliado com um conjunto maior de dados. Dessa forma,
sugere-se as regras apresentadas pela arvore de decisdo possam ser usadas para compor
um modelo computacional genérico que identifiqgue alunos com propenséo ao estado de
animo desanimado e, ao final, apresente os alunos identificados nesse modelo
computacional para o professor, a fim de que ele possa acompanhar esses alunos
apropriadamente.

Pretende-se, em trabalhos futuros, desenvolver o modelo computacional
genérico para a identificacdo do desanimo e, ao mesmo tempo, apresentar ao professor
os alunos desanimados utilizando modelos gréaficos em forma de dashboads.
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