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Resumo. O presente artigo apresenta uma abordagem de Mineracdo de Dados
Educacionais com o objetivo de identificar padrdes de comportamento relacionados
aos fatores motivacionais e aos estados de animo nas interacdes de alunos, em um
ambiente virtual de aprendizagem. Para investigar esses padrdes, aplicou-se 0 método
de clusterizacéo e utilizou-se o algoritmo K-means. Como resultado, obteve-se que a
(des)motivacdo do aluno esta diretamente relacionada com seu estado de animo,
podendo sofrer alteragdes tanto positivas como negativas mediante o grau expresso
nos fatores motivacionais de confianca, esforco e independéncia.

Palavras-chave: mineracao de dados educacionais; fatores motivacionais; estado de
animo.

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.

V. 17 N° 3, dezembro, 2019 RENOTE
DOI:




215
r CINTED-UFRGS Revista Novas Tecnologias na Educacgéo

1. Introdugéo

A motivacdo desempenha papel relevante na aprendizagem, principalmente quando
existe uma interacdo entre o sujeito e o0 objeto, situacdo em que constitui um fator de
ativacao do processo de aprendizado (PIAGET, 1975). Segundo Bercht (2001), ao estudar
a relacdo da afetividade em sistemas tutores inteligentes, examinando a motivacéo,
definiu-se os modelos de confianga, esforgo e independéncia.

Nessa perspectiva, Longhi (2011) implementou na Rede Cooperativa de
Aprendizagem (ROODA) a ferramenta Mapa Afetivo (MA) que reconhece os estados de
animo do aluno, sendo eles animado, desanimado, satisfeito e insatisfeito. O MA infere o
estado de animo do aluno a partir de trés diferentes tipos de dados, que séo a subjetividade
em texto (LONGARAY etal., 2013), os fatores motivacionais identificados nas interacdes
no AVA (LONGHI et al., 2010) e os tracos de personalidade obtidos através de um
questionario (PASQUALI et al., 1997).

Os dados para a analise da subjetividade em texto sdo obtidos através da mineragao
de mensagens e comentarios escritos pelos estudantes no ROODA. Ja os fatores
motivacionais sdo percebidos através das interagdes dos alunos no ambiente. Enquanto
que os tracos de personalidade sinalizam padrBes que caracterizam como um sujeito
percebe, sente e atua em seu cotidiano (LONGHI, 2011). Na inferéncia dos estados de
animo, Longhi (2011) usou o fator de predominancia dos tracos de personalidade,
considerados como positivos, negativos ou ambiguos para a aprendizagem. Os dados
afetivos sdo mostrados no MA na forma de graficos subsidiando a acdo do professor, que
pode tomar medidas proativas tanto em relacdo a um grupo de alunos quanto
individualmente.

Nesse contexto, devido a grande quantidade de dados afetivos gerados é possivel
aplicar técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) para identificar padrdes
comportamentais de motivacdo nos alunos. Segundo Nascimento et al., (2018) a
exploracdo de dados educacionais possibilita o0 conhecimento de fatores e indicadores que
possam melhorar as propostas educacionais.

Este artigo apresenta os resultados de aplicacdo de MDE afetivos dos alunos
coletados no AVA ROODA, referentes aos fatores motivacionais de confianca, esforgo e
independéncia, e o fator de predominancia dos estados de animo. A pesquisa foi realizada
em 2018 e os dados analisados sdo de turmas de alunos de cursos de pés-graduacao.

O trabalho esta organizado em seis se¢Ges. Na proxima se¢do, apresenta-se 0S
conceitos de mapa afetivo, estados de animo e fatores motivacionais. Na terceira, discorre-
se sobre a mineracdo de dados educacionais e seus métodos. Ja na quarta, é descrita a
metodologia da pesquisa, seguida da discussdo e andlise dos resultados. Por fim, sdo
apresentadas as algumas consideracdes.

2. Mapa Afetivo, Estados de Animo e Fatores Motivacionais

O Mapa Afetivo (MA) é um recurso que representa graficamente o comportamento
afetivo do aluno. Em especifico, seu estado de animo, que é inferido a partir de dados
extraidos dos textos registrados nas ferramentas de comunicacdo do ROODA
(http://ead.ufrgs.br/rooda), do comportamento observavel do aluno e das respostas em um
questionario, o Inventario Fatorial de Personalidade (IFP), usado para determinar os tragos
de personalidade (LONGHI et al., 2012).

Segundo Scherer (1984, 2005) os estados de animo sdo uma classe de fenémenos
afetivos que se caracterizam pelo carater ondulatorio e difuso, de baixa intensidade e de
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longa duracdo. No MA foram implementados aqueles mais vinculados com o
aprendizado, que sdo a (in)satisfacéo e o (des) animo.

O comportamento observével do aluno é definido por Longhi, Behar e Bercht (2011)
como sendo o conjunto sistematico de acdes adotadas por um estudante dentro de um
AVA. Segundo as autoras, a identificacdo dos padrdes comportamentais, expressam a sua
motivacao ou seu “grau motivacional”, bem como representam indicadores dos estados
de animo.

O IFP é um teste psicologico, baseado nos tragos de personalidade, aceito pelo
Conselho Federal de Psicologia. Ele tem por objetivo tragar o perfil de personalidade do
individuo com base em 13 necessidades ou motivos psicoldgicos que sdo: Assisténcia,
Intracepcdo, Afago, Autonomia, Deferéncia, Afiliagdo, Dominancia, Desempenho,
Exibicdo, Agressao, Ordem, Persisténcia e Mudanca. Também avalia os fatores de
segunda ordem que sdo: Necessidades afetivas, Necessidades de organizagdo e,
Necessidade de controle e oposicéo.

Desse modo, visualiza-se na Figura 1 uma exemplificacdo dos fatores motivacionais
do MA contendo os percentuais de confianca, esforco e independéncia que o aluno tem
demonstrado no AVA ROODA.

Subjetividade Gréfico de fatores _lJ!_ Grafico geral ‘
m texto motivacionais de afetividade ‘ '

Figura 1 - Gréfico de fatores motivacionais.

Segundo Longhi (2011), o fator confianca aponta o grau de seguranga com que um
aluno participa e desenvolve atividades no AVA, expressa calma e autocontrole em
situagdes estressantes envolvendo o processo de aprendizagem. J& o fator esforco indica
um estudante colaborativo, cooperativo, perseverante na resolucdo de problemas e em
seus estudos. E o fator independéncia caracteriza o aluno pela sua autonomia, organizagao,
criatividade, adaptacdo a situacGes imprevistas, receptivo a novas ideias ou diferentes
formas para alcangar as metas perseguidas. Tais fatores podem ser identificados a partir
do comportamento observavel do aluno quando em interacdo em um AVA.
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A geracdo do grafico de fatores motivacionais, considera regras que atribuem valores
para cada acdo interativa adotada pelo estudante nas funcionalidades FGrum, Bate-papo,
Contatos e Diério de Bordo, disponiveis dentro do AVA ROODA (LONGHI et al., 2010).
A pontuacao final obtida € enquadrada em uma escala likert com cinco niveis, 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 € submetido junto com o fator de predominancia dos tracos
de personalidade, que pode ser positivo, negativo ou ambiguo, a uma rede bayesiana para
obtencdo 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, usuérios do AVA
ROODA, foi submetido ao processo de MDE, na expectativa de deteccdo de padrdes
comportamentais relevantes.

3. Mineracgéo de Dados Educacionais

Esta secdo apresenta os conceitos e alguns trabalhos relacionados ao tema de
Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) a partir dos estados afetivos. A Mineracéo de
Dados (MD) é uma é&rea interdisciplinar que objetiva extrair dados relevantes,
identificando padrdes capazes de produzir conhecimentos novos, auxiliares na tomada de
decisdo, ou ainda, com potencial de propiciar avangos cientificos em grandes volumes de
dados. Tais técnicas, quando aplicadas na educacdo, podem auxiliar no aprimoramento
dos processos de ensino e de constru¢cdo do conhecimento, pois se concentram na
identificacdo, extracdo e avaliacdo de variaveis relacionadas ao aprendizado dos alunos.
Portanto, a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) é uma especializacdo da MD
(ROMERO e VENTURA, 2013).

O processo de MDE pode ser visto como um ciclo iterativo de formacao, teste e
refinamento de hipoteses, percorrendo varias etapas, que sao: selecdo de dados, pré-
processamento, transformacdo, interpretacdo e avaliacdo. Para extrair informac6es
relevantes adota-se 0 processo de Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados
(DCBD), com a finalidade de aperfeicoar 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 mineragéo, selecionam-se os dados relevantes, ocorrendo a preparagéo
e exclusdo uniformizando a forma de representacdo dos mesmos que, originalmente,
podem estar armazenados e com formas de representacédo diferentes. Apos a preparacéo
dos dados, € preciso definir as ferramentas e os algoritmos de mineragdo a serem utilizados
(SILVA et al., 2016).

O levantamento bibliografico sobre a MDE em consonéncia com aspectos afetivos
permitiu identificar poucos trabalhos na area. Desse modo, destaca-se o trabalho de Santos
et al., (2015) que utilizam regras de associacOes para identificar padrdes de
comportamento de alunos desanimados nas interagdes realizadas em um AVA. Em sua
abordagem, os autores estabeleceram um modelo genérico para os padrdes de
comportamento para o estado afetivo desanimado.

O trabalho de Ocumpaugh et al., (2014) aplicam a MDE no desenvolvimento de
modelos de predicdo da afetividade do aluno em sua interagdo com o sistema tutor
ASSISTment. A partir dos padrdes obtidos, usando os algoritmos de classificacdo J48,
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REPTree, JRip e K*, os autores construiram modelos para os estados afetivos tédio,
confusdo, concentracdo comprometida e frustracéo.

Os resultados destes trabalhos mostram que o uso das técnicas de MDE no estudo da
afetividade do aluno é promissor; portanto, pertinente a realizacdo de mais pesquisas na
area. Nesse sentido, a proxima secdo apresenta 0os metodos de mineragdo, bem como
possiveis abordagens no que diz respeito aos dados afetivos em ambientes virtuais de
aprendizagem.

3.1. Métodos de Mineracéo de Dados Educacionais

Métodos de mineragdo tém sido utilizados para prever o desempenho e detectar os
comportamentos dos estudantes, tais como predicéo, classificacdo, regressdo, estimativa
de densidade, clusterizacdo, deteccdo de outliers, anélise de redes sociais, mineracao de
relacionamentos, processos e texto.

Este estudo investiga como a MDE pode auxiliar no processo de ensino e de
aprendizagem em AV A, em especial sobre aspectos relacionados a afetividade. Para tanto,
utilizou-se 0 método de clusterizacdo a fim de obter os perfis motivacionais dos alunos.

De acordo com Han e Kamber (2001) a andlise de cluster refere-se ao processo de
agrupamento em classes similares de objetos, sejam estes fisicos ou abstratos. Desse
modo, define-se cluster como sendo uma colecdo de objetos que compartilham aspectos
comuns segundo critérios pré-estabelecidos. Tais aspectos sdo fatores que distinguem
cada colecdo de objetos. Em termos de algoritmo, a clusterizac¢do consiste em um tipo de
aprendizado ndo-supervisionado, uma vez que os atributos nao séo definidos previamente.

Segundo De Amo (2004) na realizacdo de tarefas de clusterizacao sdo usados varios
algoritmos sobre 0 mesmo conjunto de dados. Apds a mineragédo, os clusters obtidos sao
analisados. Dentre os algoritmos de aprendizagem ndo-supervisionada que tratam do
problema de clusterizacdo, o K-means é um dos mais difundidos.

Segundo Silva et al., (2016) o K-Means é considerado o principal algoritmo de
clusterizacdo. A abordagem por particionamento requer que o usuario defina a quantidade
de clusters que deseja formar. A partir dessa informacéo, o algoritmo divide o conjunto
em partes disjuntas dentro do parametro estabelecido satisfazendo o seguinte conjunto de
regras: (1) os elementos numa mesma parte, obedecendo o critério fornecido, estdo
proximos e; (2) seguindo esse mesmo critério, 0s elementos de partes distintas estdo
distantes.

As regras operadas pelos métodos de particionamento para obter essa subdivisao sdo
as seguintes: é criada uma particdo inicial aleatdria de k partes e na sequéncia, através de
repetidas iteragdes, os elementos das partes vao sendo realocados para outras, de forma a
refinar o particionamento a cada iteracdo. Isto significa que em uma nova iteracao, cada
parte passa a conter objetos que efetivamente estdo proximos (SILVA et al., 2016).

Nesse contexto, ressalta-se que a proposta deste trabalho € usar a mineracéo de dados
educacionais aplicando clusterizagdo para inferir os fatores motivacionais captados das
interacdes dos alunos em um AVA. Pretende-se identificar a relagdo da predominancia
dos tragos de personalidade com o comportamento manifestado pelo aluno.

4. Metodologia

O objetivo da mineracdo de dados educacionais é o de identificar padrdes de
clusterizacdo de alunos que compartilhem as mesmas caracteristicas quanto aos fatores
motivacionais e os de predominancia dos tracos de personalidade. Vislumbra-se obter um
conjunto de clusters com distintas combinagdes do grau de motivacdo do aluno com o
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fator de predominancia dos tragos 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, extraidos do AVA ROODA, referente as interagdes dos
estudantes em disciplinas de cursos de P6s-Graduacdo da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul. O processo adotado foi composto por sete etapas, conforme ilustra a Figura
2, as quais sao detalhadas na sequéncia.

REFINAMENTO

Figura 2 - Processo de mineracdo dos dados educacionais.

O conjunto de dados selecionados, que se refere a etapa de dados ndo tratados,
contém 125 exemplares de combinacOes para cada tipo de fator de predominancia de
estados de animo (positivo, negativo e ambiguo), com os graus dos fatores motivacionais
de confianca, esforco e independéncia.

Cada fator apresenta um estado que pode ser muito baixo, baixo, médio, alto ou muito
alto, e a inferéncia do estado motivacional do aluno que pode ser motivado, desmotivado
ou ainda neutro. Esses dados foram exportados em um arquivo do tipo planilha, na
extensdo .Comma Separated Values (.csv).

Na sequéncia, no pré-processamento dos dados, foi realizada a limpeza dos dados
contidos na planilha, sendo descartados aqueles que eram desnecessarios ou redundantes:
duas colunas continham dados inferidos a partir das demais informacdes, 0 que caracteriza
atributos dependentes, sendo portanto descartados.

Ao término da fase de pré-processamento, estavam definidos um conjunto de quatro
atributos nominais (variaveis) referentes aos elementos: fator de predominancia dos tragos
de personalidade (est_animo_fpred), confianca (confianca), esfor¢co (esforco) e
independéncia (independencia).

Na etapa subsequente, de transformacéo 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 suite de software para
aprendizagem de maquina, desenvolvido na linguagem de programagao Java, que suporta
varias tarefas de mineracdo de dados, tais como pré-processamento de dados,
agrupamento, classificacdo, regressdo, visualizacdo e caracteristicas de sele¢do. Suas
técnicas sdo baseadas na suposicdo de que os dados estdo disponiveis em um Unico
arquivo ou relacdo. Ao término da fase de transformacéo, os dados foram convertidos em
um arquivo em formato suportado pelo minerador, cuja extensdo € do tipo Atribute
Relation File Format (ARFF).

Na fase seguinte, envolvendo a MDE, o conjunto de dados com 5 atributos e 375
instancias foi submetido a tarefa de clusterizacdo 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 trés diferentes clusterizagdes com o algoritmo K-

means, gerando na primeira execucao do algoritmo oito clusters, na segunda nove clusters
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e por fim dez clusters. O objetivo foi selecionar uma configuracdo de clusters que
fornecesse a melhor quantidade de agrupamentos, porém sem que 0 numero de instancias
do menor agrupamento fosse insignificante em relacdo aos agrupamentos menores, bem
como se apresenta a menor soma de erro quadratico.

Tendo em vista esses critérios, a execu¢do do K-means com solicitagdo de dez
clusters foi o resultado selecionado, pois o erro quadratico apresentado pela execucao com
dez clusters foi de 666 contra 685 apresentado pela execucdo com nove clusters, e 688 da
execucdo com a geracdo de oito clusters. Desta forma entende-se que a saida que gerou o
menor erro quadratico configura-se como a mais interessante na exploracdo dos dados.
Concluido este passo, deu-se andamento na interpretacdo dos resultados, abordada na
proxima secao.

5. Discussao e Analise de Resultados

Como mencionado anteriormente, esta pesquisa de Mineracdo de Dados
Educacionais (MDE) contou com uma amostra de 375 registros comportamentais de
alunos das disciplinas de cursos de Po6s-Graduacdo na Universidade Federal do Rio
Grande do Sul. A maior parte das disciplinas foram na modalidade a distancia com o
suporte tecnoldgico do AVA ROODA para as interacGes entre os atores da Educacdo a
Distancia (EaD) nas tematicas desenvolvidas.

O conjunto é formado de trés subconjuntos com 125 registros cada. O subconjunto
contém combinacdes entre um fator de predominancia dos tracos de personalidade
(positivo, negativo ou ambiguo) e os fatores motivacionais confianca, esforco e
independéncia, em seus respectivos niveis (muito baixo (mbaixo), baixo, médio, alto ou
muito alto (malto)).

A MDE foi realizada depois de finalizadas as etapas iniciais, que envolvem desde a
selecdo até a transformacdo dos dados. Neste trabalho, fez-se uso do algoritmo de
particionamento K-Means, a fim de encontrar o menor erro quadratico. Assim, foram
definidos dez clusters conforme resultado apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Clusterizacdo dos fatores de predominéncia e motivacionais dos alunos.

Atributo EsEa(_jos de | Confianga | Esforco| Independéncia Categoria
animo
Cluster 1 Ambiguo mbaixo medio baixo Desmotivado
Cluster 2 Positivo medio mbaixo | medio Motivado
Cluster 3 Negativo medio malto baixo Desmotivado
Cluster 4 Ambiguo 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 Ambiguo mbaixo malto medio Desmotivado
Cluster 9 Ambiguo 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 a categoria comportamental de ser motivado.
Analisando os possiveis padrfes, percebeu-se que quando o estado de animo € positivo,
presente nos clusters 2 e 6, os fatores motivacionais de confianga e independéncia séo
médio, alto ou muito alto, e o esforco como muito baixo ou baixo, os alunos foram
agrupados na categoria motivado. Nos clusters 4 e 9, o estado de &nimo é ambiguo, 0s
fatores motivacionais de confianca e independéncia sdo medio, alto ou muito alto, e 0
esforco baixo ou alto, os estudantes ainda se mantém na categoria motivado. Ou seja,
observou-se que o esforco esta na maior parte dos clusters (75%) com o nivel muito baixo
ou baixo, e que a confianc¢a e a independéncia estdo em niveis médio, alto ou muito alto,
sugerindo que o aluno confiante e independente, mesmo sendo pouco esforcado esta
motivado.

Os clusters 1, 3, 5, 7, 8 e 10 estdo na categoria de comportamento desmotivado.
Averiguando os possiveis padrdes, analisou-se que quando o estado de animo é negativo,
como ocorre nos clusters 3, 5, 7 e 10, os fatores motivacionais de confianca sdao muito
baixo, baixo ou médio, o esforco e a independéncia possuem niveis de muito baixo, baixo,
médio ou muito alto. Percebeu-se que para a confianca a maior parte (75%) sdo muito
baixo ou baixo, o esforco (75%) sdo muito baixo, baixo ou médio, e a independéncia
(75%) sdo muito baixo ou baixo. Dessa forma, supde-se que quando o aluno possui 0s
niveis muito baixo, baixo ou médio em pelo menos dois fatores motivacionais e estado de
animo negativo, o estudante encontra-se na categoria desmotivado. Nos clusters 1 e 8, 0
estado de animo é ambiguo, os fatores motivacionais de confianca sdo muito baixo, o
esforco é médio ou muito alto, e a independéncia é baixo ou médio. Assim, constatou-se
que quando o aluno possui o estado de animo ambiguo e a confiangca muito baixo, sua
categoria sera de desmotivado, mesmo possuindo um esforco médio ou muito alto.
Sugerindo que o aluno que é esforcado, mas ndo confiante e possui um estado de animo
ambiguo, encontra-se na categoria desmotivado.

Dessa forma, podemos concluir que nos contextos investigados, o estado de animo
aliado aos fatores motivacionais sdo importantes variaveis para as categorias que os alunos
se encontram. Considera-se que esses resultados sdo um valioso ganho, pois, a confianca
esta ligada ao grau de seguranca que o aluno possui para o desenvolvimento de suas
atividades, ja o esfor¢o esta relacionado ao quanto o estudante se dedica as suas tarefas e
a independéncia esté associado a autonomia dos alunos. Assim, quando esses fatores séo
relacionados com o estado que o aluno se sente, isso gera a motivagédo ou néo.

Nesse sentido, o professor, de posse de tais informagfes, pode tomar decisdes
proativas e tentar diminuir o nimero de alunos desmotivados, o que pode gerar um menor
numero de retencdes e evasdes nos cursos. Com os dados coletados na pesquisa foi
possivel compreender a relagdo da motivagéo do aluno para o processo de aprendizagem,
além da possibilidade de desenvolver estratégias pedagdgicas condizentes com o perfil de
cada estudante, principalmente ao encontrar o estado de animo negativo e relacionado a
desmotivacao.

6. Considerac0es Finais

Este estudo investigou a existéncia de padrdes de fatores de predominancia de estados
de animo e motivacionais dos alunos em um ambiente virtual de aprendizagem. Para tanto,
buscou-se identificar, através de técnicas de Mineragéo de Dados Educacionais, possiveis
padrdes relativos aos tracos de personalidade e aos fatores motivacionais de confianga,
esforco e independéncia. O método aplicado a mineragédo foi a clusterizacdo, usando o
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algoritmo K-means. Desse modo, foi pré-estabelecido a geracdo de dez clusters. Como
resultados obtidos, a analise apontou a viabilidade de geracéo de perfis motivacionais de
alunos a partir da mineragédo de dados educacionais.

Considera-se que a geracdo de perfis detalhados sobre o estado afetivo de motivacéo,
a partir dos fatores emocionais obtidos através do comportamento observavel em um
AVA, pode subsidiar a criacdo de ferramentas de apoio ao professor.

Cabe salientar que os dados apresentados s&o identificacGes de varidveis encontradas
no decorrer das andlises, ndo sendo realizado um aprofundamento sobre a relagéo causal,
ou ndo, destas inferéncias. E necessario novos estudos que aprofundem os valores de
outras variaveis e se as mesmas influenciam, ou ndo, os indicadores de estado de &nimo
dos alunos. Por fim, como trabalhos futuros, acredita-se que seja necessaria uma maior
amplitude das investigacdes com um nivel maior de abrangéncia.
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