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Resumo. O presente artigo apresenta uma abordagem de Mineração de Dados 

Educacionais com o objetivo de identificar padrões de comportamento relacionados 

aos fatores motivacionais e aos estados de ânimo nas interações de alunos, em um 

ambiente virtual de aprendizagem. Para investigar esses padrões, aplicou-se o método 

de clusterização e utilizou-se o algoritmo K-means. Como resultado, obteve-se que a 

(des)motivação do aluno está diretamente relacionada com seu estado de ânimo, 

podendo sofrer alterações tanto positivas como negativas mediante o grau expresso 

nos fatores motivacionais de confiança, esforço e independência. 

 

Palavras-chave: mineração de dados educacionais; fatores motivacionais; estado de  

ânimo. 

 

Refinement of motivational factors and moods using 

Educational Data Mining 
 

Abstract. This paper presents an Educational Data Mining approach to identify 

behavioral patterns related to motivational factors and moods in student interactions 

in a virtual learning environment. To investigate these patterns, the clustering 

method was applied and the K-means algorithm was used. As a result, it was found 

that the (dis) motivation of the student is directly related to their mood, and may 

undergo both positive and negative changes through the degree expressed in the 

motivational factors of confidence, effort and independence. 

 

Keywords: educational data mining; motivational factors; moods. 
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1. Introdução 

 

A motivação desempenha papel relevante na aprendizagem, principalmente quando 

existe uma interação entre o sujeito e o objeto, situação em que constitui um fator de 

ativação do processo de aprendizado (PIAGET, 1975). Segundo Bercht (2001), ao estudar 

a relação da afetividade em sistemas tutores inteligentes, examinando a motivação, 

definiu-se os modelos de confiança, esforço e independência.  

Nessa perspectiva, Longhi (2011) implementou na Rede Cooperativa de 

Aprendizagem (ROODA) a ferramenta Mapa Afetivo (MA) que reconhece os estados de 

ânimo do aluno, sendo eles animado, desanimado, satisfeito e insatisfeito. O MA infere o 

estado de ânimo do aluno a partir de três diferentes tipos de dados, que são a subjetividade 

em texto (LONGARAY et al., 2013), os fatores motivacionais identificados nas interações 

no AVA (LONGHI et al., 2010) e os traços de personalidade obtidos através de um 

questionário (PASQUALI et al., 1997).  

Os dados para a análise da subjetividade em texto são obtidos através da mineração 

de mensagens e comentários escritos pelos estudantes no ROODA. Já os fatores 

motivacionais são percebidos através das interações dos alunos no ambiente. Enquanto 

que os traços de personalidade sinalizam padrões que caracterizam como um sujeito 

percebe, sente e atua em seu cotidiano (LONGHI, 2011). Na inferência dos estados de 

ânimo, Longhi (2011) usou o fator de predominância dos traços de personalidade, 

considerados como positivos, negativos ou ambíguos para a aprendizagem. Os dados 

afetivos são mostrados no MA na forma de gráficos subsidiando a ação do professor, que 

pode tomar medidas proativas tanto em relação a um grupo de alunos quanto 

individualmente. 

Nesse contexto, devido à grande quantidade de dados afetivos gerados é possível 

aplicar técnicas de Mineração de Dados Educacionais (MDE) para identificar padrões 

comportamentais de motivação nos alunos. Segundo Nascimento et al., (2018) a 

exploração de dados educacionais possibilita o conhecimento de fatores e indicadores que 

possam melhorar as propostas educacionais. 

Este artigo apresenta os resultados de aplicação de MDE afetivos dos alunos 

coletados no AVA ROODA, referentes aos fatores motivacionais de confiança, esforço e 

independência, e o fator de predominância dos estados de ânimo. A pesquisa foi realizada 

em 2018 e os dados analisados são de turmas de alunos de cursos de pós-graduação. 

O trabalho está organizado em seis seções. Na próxima seção, apresenta-se os 

conceitos de mapa afetivo, estados de ânimo e fatores motivacionais. Na terceira, discorre-

se sobre a mineração de dados educacionais e seus métodos. Já na quarta, é descrita a 

metodologia da pesquisa, seguida da discussão e análise dos resultados. Por fim, são 

apresentadas as algumas considerações.   

 

2. Mapa Afetivo, Estados de Ânimo e Fatores Motivacionais 

 

O Mapa Afetivo (MA) é um recurso que representa graficamente o comportamento 

afetivo do aluno. Em específico, seu estado de ânimo, que é inferido a partir de dados 

extraídos dos textos registrados nas ferramentas de comunicação do ROODA 

(http://ead.ufrgs.br/rooda), do comportamento observável do aluno e das respostas em um 

questionário, o Inventário Fatorial de Personalidade (IFP), usado para determinar os traços 

de personalidade (LONGHI et al., 2012).  

Segundo Scherer (1984, 2005) os estados de ânimo são uma classe de fenômenos 

afetivos que se caracterizam pelo caráter ondulatório e difuso, de baixa intensidade e de 
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longa duração. No MA foram implementados aqueles mais vinculados com o 

aprendizado, que são a (in)satisfação e o (des) ânimo.  

O comportamento observável do aluno é definido por Longhi, Behar e Bercht (2011) 

como sendo o conjunto sistemático de ações adotadas por um estudante dentro de um 

AVA. Segundo as autoras, a identificação dos padrões comportamentais, expressam a sua 

motivação ou seu “grau motivacional”, bem como representam indicadores dos estados 

de ânimo.  

O IFP é um teste psicológico, baseado nos traços de personalidade, aceito pelo 

Conselho Federal de Psicologia. Ele tem por objetivo traçar o perfil de personalidade do 

indivíduo com base em 13 necessidades ou motivos psicológicos que são: Assistência, 

Intracepção, Afago, Autonomia, Deferência, Afiliação, Dominância, Desempenho, 

Exibição, Agressão, Ordem, Persistência e Mudança. Também avalia os fatores de 

segunda ordem que são: Necessidades afetivas, Necessidades de organização e, 

Necessidade de controle e oposição. 

Desse modo, visualiza-se na Figura 1 uma exemplificação dos fatores motivacionais 

do MA contendo os percentuais de confiança, esforço e independência que o aluno tem 

demonstrado no AVA ROODA.  

 

 
Figura 1 - Gráfico de fatores motivacionais. 

 

Segundo Longhi (2011), o fator confiança aponta o grau de segurança com que um 

aluno participa e desenvolve atividades no AVA, expressa calma e autocontrole em 

situações estressantes envolvendo o processo de aprendizagem. Já o fator esforço indica 

um estudante colaborativo, cooperativo, perseverante na resolução de problemas e em 

seus estudos. E o fator independência caracteriza o aluno pela sua autonomia, organização, 

criatividade, adaptação a situações imprevistas, receptivo a novas ideias ou diferentes 

formas para alcançar as metas perseguidas. Tais fatores podem ser identificados a partir 

do comportamento observável do aluno quando em interação em um AVA.  
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A geração do gráfico de fatores motivacionais, considera regras que atribuem valores 

para cada ação interativa adotada pelo estudante nas funcionalidades Fórum, Bate-papo, 

Contatos e Diário de Bordo, disponíveis dentro do AVA ROODA (LONGHI et al., 2010). 

A pontuação final obtida é enquadrada em uma escala likert com cinco níveis, de forma 

que o grau motivacional do aluno em cada fator pode ser: muito baixo, baixo, médio, alto 

ou muito alto. 

O conjunto de resultados é submetido junto com o fator de predominância dos traços 

de personalidade, que pode ser positivo, negativo ou ambíguo, a uma rede bayesiana para 

obtenção de seu estado motivacional. Esse estado pode ser motivado, desmotivado ou 

neutro (LONGHI et al., 2010).  

Neste sentido, um conjunto de dados motivacionais de alunos, usuários do AVA 

ROODA, foi submetido ao processo de MDE, na expectativa de detecção de padrões 

comportamentais relevantes.  

 

3. Mineração de Dados Educacionais  

 

Esta seção apresenta os conceitos e alguns trabalhos relacionados ao tema de 

Mineração de Dados Educacionais (MDE) a partir dos estados afetivos. A Mineração de 

Dados (MD) é uma área interdisciplinar que objetiva extrair dados relevantes, 

identificando padrões capazes de produzir conhecimentos novos, auxiliares na tomada de 

decisão, ou ainda, com potencial de propiciar avanços científicos em grandes volumes de 

dados. Tais técnicas, quando aplicadas na educação, podem auxiliar no aprimoramento 

dos processos de ensino e de construção do conhecimento, pois se concentram na 

identificação, extração e avaliação de variáveis relacionadas ao aprendizado dos alunos. 

Portanto, a Mineração de Dados Educacionais (MDE) é uma especialização da MD 

(ROMERO e VENTURA, 2013).  

O processo de MDE pode ser visto como um ciclo iterativo de formação, teste e 

refinamento de hipóteses, percorrendo várias etapas, que são: seleção de dados, pré-

processamento, transformação, interpretação e avaliação. Para extrair informações 

relevantes adota-se o processo de Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados 

(DCBD), com a finalidade de aperfeiçoar educacionalmente o ambiente com vistas a 

favorecer o aprendizado do aluno (ROMERO e VENTURA, 2013). A MDE possibilita o 

conhecimento de fatores que melhorem a proposta educacional, além de prever o 

desempenho dos alunos, que pode influenciar no aprendizado (NASCIMENTO et al., 

2018).  

Para realizar a mineração, selecionam-se os dados relevantes, ocorrendo a preparação 

e exclusão uniformizando a forma de representação dos mesmos que, originalmente, 

podem estar armazenados e com formas de representação diferentes. Após a preparação 

dos dados, é preciso definir as ferramentas e os algoritmos de mineração a serem utilizados 

(SILVA et al., 2016). 

O levantamento bibliográfico sobre a MDE em consonância com aspectos afetivos 

permitiu identificar poucos trabalhos na área. Desse modo, destaca-se o trabalho de Santos 

et al., (2015) que utilizam regras de associações para identificar padrões de 

comportamento de alunos desanimados nas interações realizadas em um AVA. Em sua 

abordagem, os autores estabeleceram um modelo genérico para os padrões de 

comportamento para o estado afetivo desanimado.  

O trabalho de Ocumpaugh et al., (2014) aplicam a MDE no desenvolvimento de 

modelos de predição da afetividade do aluno em sua interação com o sistema tutor 

ASSISTment. A partir dos padrões obtidos, usando os algoritmos de classificação J48, 
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REPTree, JRip e K*, os autores construíram modelos para os estados afetivos tédio, 

confusão, concentração comprometida e frustração.  

Os resultados destes trabalhos mostram que o uso das técnicas de MDE no estudo da 

afetividade do aluno é promissor; portanto, pertinente à realização de mais pesquisas na 

área. Nesse sentido, a próxima seção apresenta os métodos de mineração, bem como 

possíveis abordagens no que diz respeito aos dados afetivos em ambientes virtuais de 

aprendizagem. 

 

3.1. Métodos de Mineração de Dados Educacionais  

 

Métodos de mineração têm sido utilizados para prever o desempenho e detectar os 

comportamentos dos estudantes, tais como predição, classificação, regressão, estimativa 

de densidade, clusterização, detecção de outliers, análise de redes sociais, mineração de 

relacionamentos, processos e texto.  

Este estudo investiga como a MDE pode auxiliar no processo de ensino e de 

aprendizagem em AVA, em especial sobre aspectos relacionados à afetividade. Para tanto, 

utilizou-se o método de clusterização a fim de obter os perfis motivacionais dos alunos.  

De acordo com Han e Kamber (2001) a análise de cluster refere-se ao processo de 

agrupamento em classes similares de objetos, sejam estes físicos ou abstratos. Desse 

modo, define-se cluster como sendo uma coleção de objetos que compartilham aspectos 

comuns segundo critérios pré-estabelecidos. Tais aspectos são fatores que distinguem 

cada coleção de objetos. Em termos de algoritmo, a clusterização consiste em um tipo de 

aprendizado não-supervisionado, uma vez que os atributos não são definidos previamente. 

Segundo De Amo (2004) na realização de tarefas de clusterização são usados vários 

algoritmos sobre o mesmo conjunto de dados. Após a mineração, os clusters obtidos são 

analisados. Dentre os algoritmos de aprendizagem não-supervisionada que tratam do 

problema de clusterização, o K-means é um dos mais difundidos.  

Segundo Silva et al., (2016) o K-Means é considerado o principal algoritmo de 

clusterização. A abordagem por particionamento requer que o usuário defina a quantidade 

de clusters que deseja formar. A partir dessa informação, o algoritmo divide o conjunto 

em partes disjuntas dentro do parâmetro estabelecido satisfazendo o seguinte conjunto de 

regras: (1) os elementos numa mesma parte, obedecendo o critério fornecido, estão 

próximos e; (2) seguindo esse mesmo critério, os elementos de partes distintas estão 

distantes.  

As regras operadas pelos métodos de particionamento para obter essa subdivisão são 

as seguintes: é criada uma partição inicial aleatória de k partes e na sequência, através de 

repetidas iterações, os elementos das partes vão sendo realocados para outras, de forma a 

refinar o particionamento a cada iteração. Isto significa que em uma nova iteração, cada 

parte passa a conter objetos que efetivamente estão próximos (SILVA et al., 2016).  

Nesse contexto, ressalta-se que a proposta deste trabalho é usar a mineração de dados 

educacionais aplicando clusterização para inferir os fatores motivacionais captados das 

interações dos alunos em um AVA. Pretende-se identificar a relação da predominância 

dos traços de personalidade com o comportamento manifestado pelo aluno. 

 

4. Metodologia  

 

O objetivo da mineração de dados educacionais é o de identificar padrões de 

clusterização de alunos que compartilhem as mesmas características quanto aos fatores 

motivacionais e os de predominância dos traços de personalidade. Vislumbra-se obter um 

conjunto de clusters com distintas combinações do grau de motivação do aluno com o 
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fator de predominância dos traços de personalidade de modo a derivar os diferentes perfis 

que culminam em um aluno motivado, desmotivado ou neutro.  

Nesse sentido, foram selecionados o total de 375 registros, no qual cada um dos 

registros equivale a um aluno, extraídos do AVA ROODA, referente às interações dos 

estudantes em disciplinas de cursos de Pós-Graduação da Universidade Federal do Rio 

Grande do Sul. O processo adotado foi composto por sete etapas, conforme ilustra a Figura 

2, as quais são detalhadas na sequência.  

 
Figura 2 - Processo de mineração dos dados educacionais. 

 

O conjunto de dados selecionados, que se refere a etapa de dados não tratados, 

contém 125 exemplares de combinações para cada tipo de fator de predominância de 

estados de ânimo (positivo, negativo e ambíguo), com os graus dos fatores motivacionais 

de confiança, esforço e independência.  

Cada fator apresenta um estado que pode ser muito baixo, baixo, médio, alto ou muito 

alto, e a inferência do estado motivacional do aluno que pode ser motivado, desmotivado 

ou ainda neutro. Esses dados foram exportados em um arquivo do tipo planilha, na 

extensão .Comma Separated Values (.csv).  

Na sequência, no pré-processamento dos dados, foi realizada a limpeza dos dados 

contidos na planilha, sendo descartados aqueles que eram desnecessários ou redundantes: 

duas colunas continham dados inferidos a partir das demais informações, o que caracteriza 

atributos dependentes, sendo portanto descartados. 

Ao término da fase de pré-processamento, estavam definidos um conjunto de quatro 

atributos nominais (variáveis) referentes aos elementos: fator de predominância dos traços 

de personalidade (est_animo_fpred), confiança (confianca), esforço (esforco) e 

independência (independencia).  

Na etapa subsequente, de transformação dos dados (dados modificados na Figura 2), 

os atributos acima referidos foram definidos de acordo com a sintaxe do minerador 

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) e acrescidos de um atributo 

nominal do tipo classe, destinado a classificar cada agrupamento detectado pelo 

minerador em motivado, desmotivado ou neutro. 

O WEKA (https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) é uma suíte de software para 

aprendizagem de máquina, desenvolvido na linguagem de programação Java, que suporta 

várias tarefas de mineração de dados, tais como pré-processamento de dados, 

agrupamento, classificação, regressão, visualização e características de seleção. Suas 

técnicas são baseadas na suposição de que os dados estão disponíveis em um único 

arquivo ou relação.  Ao término da fase de transformação, os dados foram convertidos em 

um arquivo em formato suportado pelo minerador, cuja extensão é do tipo Atribute 

Relation File Format (ARFF).  

Na fase seguinte, envolvendo a MDE, o conjunto de dados com 5 atributos e 375 

instâncias foi submetido à tarefa de clusterização usando o algoritmo K-means. 

Inicialmente, adotou-se a abordagem de explorar distintos tamanhos de clusters antes de 

optar por uma quantidade em definitivo.  

Deste modo, foram executados três diferentes clusterizações com o algoritmo K-

means, gerando na primeira execução do algoritmo oito clusters, na segunda nove clusters 
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e por fim dez clusters. O objetivo foi selecionar uma configuração de clusters que 

fornecesse a melhor quantidade de agrupamentos, porém sem que o número de instâncias 

do menor agrupamento fosse insignificante em relação aos agrupamentos menores, bem 

como se apresenta a menor soma de erro quadrático.  

Tendo em vista esses critérios, a execução do K-means com solicitação de dez 

clusters foi o resultado selecionado, pois o erro quadrático apresentado pela execução com 

dez clusters foi de 666 contra 685 apresentado pela execução com nove clusters, e 688 da 

execução com a geração de oito clusters. Desta forma entende-se que a saída que gerou o 

menor erro quadrático configura-se como a mais interessante na exploração dos dados. 

Concluído este passo, deu-se andamento na interpretação dos resultados, abordada na 

próxima seção. 

 

5. Discussão e Análise de Resultados  

 

Como mencionado anteriormente, esta pesquisa de Mineração de Dados 

Educacionais (MDE) contou com uma amostra de 375 registros comportamentais de 

alunos das disciplinas de cursos de Pós-Graduação na Universidade Federal do Rio 

Grande do Sul. A maior parte das disciplinas foram na modalidade a distância com o 

suporte tecnológico do AVA ROODA para as interações entre os atores da Educação a 

Distância (EaD) nas temáticas desenvolvidas.  

O conjunto é formado de três subconjuntos com 125 registros cada. O subconjunto 

contém combinações entre um fator de predominância dos traços de personalidade 

(positivo, negativo ou ambíguo) e os fatores motivacionais confiança, esforço e 

independência, em seus respectivos níveis (muito baixo (mbaixo), baixo, médio, alto ou 

muito alto (malto)).  

A MDE foi realizada depois de finalizadas as etapas iniciais, que envolvem desde a 

seleção até a transformação dos dados. Neste trabalho, fez-se uso do algoritmo de 

particionamento K-Means, a fim de encontrar o menor erro quadrático. Assim, foram 

definidos dez clusters conforme resultado apresentado na Tabela 1.  

 
Tabela 1 – Clusterização dos fatores de predominância e motivacionais dos alunos. 

Atributo 

 

Estados de 

ânimo 

Confiança Esforço Independência Categoria 

Cluster 1 Ambíguo mbaixo medio baixo Desmotivado 

Cluster 2 Positivo medio mbaixo medio Motivado 

Cluster 3 Negativo medio malto baixo Desmotivado 

Cluster 4 Ambíguo alto alto medio Motivado 

Cluster 5 Negativo baixo mbaixo mbaixo Desmotivado 

Cluster 6 Positivo malto baixo alto Motivado 

Cluster 7 Negativo mbaixo medio malto Desmotivado 

Cluster 8 Ambíguo mbaixo malto medio Desmotivado 

Cluster 9 Ambíguo malto baixo malto Motivado 

Cluster 10 Negativo mbaixo baixo mbaixo Desmotivado 
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Os resultados demonstram que os clusters 2, 4, 6 e 9 indicam que os alunos 

considerados neste agrupamento pertencem à categoria comportamental de ser motivado. 

Analisando os possíveis padrões, percebeu-se que quando o estado de ânimo é positivo, 

presente nos clusters 2 e 6, os fatores motivacionais de confiança e independência são 

médio, alto ou muito alto, e o esforço como muito baixo ou baixo, os alunos foram 

agrupados na categoria motivado. Nos clusters 4 e 9, o estado de ânimo é ambíguo, os 

fatores motivacionais de confiança e independência são médio, alto ou muito alto, e o 

esforço baixo ou alto, os estudantes ainda se mantém na categoria motivado. Ou seja, 

observou-se que o esforço está na maior parte dos clusters (75%) com o nível muito baixo 

ou baixo, e que a confiança e a independência estão em níveis médio, alto ou muito alto, 

sugerindo que o aluno confiante e independente, mesmo sendo pouco esforçado está 

motivado. 

Os clusters 1, 3, 5, 7, 8 e 10 estão na categoria de comportamento desmotivado. 

Averiguando os possíveis padrões, analisou-se que quando o estado de ânimo é negativo, 

como ocorre nos clusters 3, 5, 7 e 10, os fatores motivacionais de confiança são muito 

baixo, baixo ou médio, o esforço e a independência possuem níveis de muito baixo, baixo, 

médio ou muito alto. Percebeu-se que para a confiança a maior parte (75%) são muito 

baixo ou baixo, o esforço (75%) são muito baixo, baixo ou médio, e a independência 

(75%) são muito baixo ou baixo. Dessa forma, supõe-se que quando o aluno possui os 

níveis muito baixo, baixo ou médio em pelo menos dois fatores motivacionais e estado de 

ânimo negativo, o estudante encontra-se na categoria desmotivado. Nos clusters 1 e 8, o 

estado de ânimo é ambíguo, os fatores motivacionais de confiança são muito baixo, o 

esforço é médio ou muito alto, e a independência é baixo ou médio. Assim, constatou-se 

que quando o aluno possui o estado de ânimo ambíguo e a confiança muito baixo, sua 

categoria será de desmotivado, mesmo possuindo um esforço médio ou muito alto. 

Sugerindo que o aluno que é esforçado, mas não confiante e possui um estado de ânimo 

ambíguo, encontra-se na categoria desmotivado. 

Dessa forma, podemos concluir que nos contextos investigados, o estado de ânimo 

aliado aos fatores motivacionais são importantes variáveis para as categorias que os alunos 

se encontram. Considera-se que esses resultados são um valioso ganho, pois, a confiança 

está ligada ao grau de segurança que o aluno possui para o desenvolvimento de suas 

atividades, já o esforço está relacionado ao quanto o estudante se dedica as suas tarefas e 

a independência está associado a autonomia dos alunos. Assim, quando esses fatores são 

relacionados com o estado que o aluno se sente, isso gera a motivação ou não.  

Nesse sentido, o professor, de posse de tais informações, pode tomar decisões 

proativas e tentar diminuir o número de alunos desmotivados, o que pode gerar um menor 

número de retenções e evasões nos cursos. Com os dados coletados na pesquisa foi 

possível compreender a relação da motivação do aluno para o processo de aprendizagem, 

além da possibilidade de desenvolver estratégias pedagógicas condizentes com o perfil de 

cada estudante, principalmente ao encontrar o estado de ânimo negativo e relacionado à 

desmotivação. 

 

6. Considerações Finais  

 

Este estudo investigou a existência de padrões de fatores de predominância de estados 

de ânimo e motivacionais dos alunos em um ambiente virtual de aprendizagem. Para tanto, 

buscou-se identificar, através de técnicas de Mineração de Dados Educacionais, possíveis 

padrões relativos aos traços de personalidade e aos fatores motivacionais de confiança, 

esforço e independência. O método aplicado à mineração foi a clusterização, usando o 
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algoritmo K-means. Desse modo, foi pré-estabelecido a geração de dez clusters. Como 

resultados obtidos, a análise apontou a viabilidade de geração de perfis motivacionais de 

alunos a partir da mineração de dados educacionais.  

Considera-se que a geração de perfis detalhados sobre o estado afetivo de motivação, 

a partir dos fatores emocionais obtidos através do comportamento observável em um 

AVA, pode subsidiar a criação de ferramentas de apoio ao professor.  

 Cabe salientar que os dados apresentados são identificações de variáveis encontradas 

no decorrer das análises, não sendo realizado um aprofundamento sobre a relação causal, 

ou não, destas inferências. É necessário novos estudos que aprofundem os valores de 

outras variáveis e se as mesmas influenciam, ou não, os indicadores de estado de ânimo 

dos alunos. Por fim, como trabalhos futuros, acredita-se que seja necessária uma maior 

amplitude das investigações com um nível maior de abrangência. 
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