Nuevas Ideas en Informatica Educativa TISE 2015

Analisando o desanimo de alunos em ambientes virtuais

através da mineracao de dados educacionais
Magda Bercht'

Fabricia Damando Santos

Universidade Federal
do Rio Grande do Sul/lUFRGS
Universidade Estadual
do Rio Grande do Sul/ UERGS
fabriciadamando@gmail.com

Leandro Krug Wives?

Universidade Federal
do Rio Grande do Sul/lUFRGS
R. Paulo da Gama, 110 Prédio
12105 — 32 Andar, Sala 332
Porto Alegre — RS
55-51-3308-3986

Silvio César Cazella

Universidade Federal de Ciéncias da
Saude de Porto Alegre/UFCSPA
Rua Sarmento Leite, 245
Porto Alegre — RS
55-51-3308-3986
silvio.cazella@gmail.com

'bercht@inf.ufrgs.br
“wives@inf.ufrgs.br

ABSTRACT

This paper presents a study to identify the discouraged students
behavior patterns in interaction in a virtual learning environment
using educational data mining. The objective of the research was
to validate , in a new context , association rules already mined in
order to show discouragement when the student performs
individual and group activities. Two experiments in university
training courses were conducted in a real situation, where the first
experiment was to target the search for association rules and the
other one to validate these rules. From the adaptation of certain
association rules may be possible to obtain a generic model for
pattern discovery discouraged student's behavior, which can be
used as an aid to the teacher.

RESUMO

O presente artigo apresenta uma pesquisa que busca identificar
padrdes de comportamento de alunos desanimados em interagdo
em um ambiente virtual de ensino e aprendizagem por meio da
mineracdo de dados educacionais. O objetivo da pesquisa foi
validar, em um novo contexto, regras de associa¢do ja mineradas,
a fim de evidenciar o desdnimo do aluno quando realiza
atividades individuais e em grupo. Foram realizados dois
experimentos em disciplinas de formacdo universitiria em
situagdo real, onde o primeiro experimento teve como meta a
busca por regras de associacdo e o segundo a validacdo destas
regras. A partir da adaptacdo de algumas regras de associag@o
pode ser possivel obter um modelo genérico para a descoberta do
padrdo de comportamento do aluno desanimado, que pode ser
usado como subsidio ao professor.
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— Distance Learning.
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1. INTRODUCAO

O presente artigo faz parte de uma pesquisa que investiga a
importdncia da  afetividade em contexto educacional,
principalmente relacionado ao estado de &nimo do aluno
desanimado, bem como formas de identificar este estado de animo
quando o mesmo estd interagindo em um ambiente virtual de
ensino e aprendizagem (AVEA). Foram utilizadas técnicas de
Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) a fim de encontrar
padrdes de comportamento do aluno desanimado frente as
situagdes de aprendizagem que contemplassem atividades
individuais e em grupo no processo de aprendizagem. Para isso,
foram feitos dois experimentos, o primeiro aplicou a MDE na
busca por Regras de Associacdo (RA) que representassem o
padrdo de comportamento do aluno desanimado e o outro
experimento buscou validar as RA encontradas a fim de compor
um modelo genérico de descoberta do desdnimo.

A influéncia da afetividade na aprendizagem pode limitar, sendo,
impossibilitar o que é compreendido e aprendido pelo aluno, e
nesse sentido algumas pesquisas sustentam que a afetividade pode
afetar o aprendizado do aluno, e que conhecer os aspectos afetivos
dos alunos favorece acdes pedagdgicas, podendo auxiliar o
professor na tomada de decisdes e na intervengdo quando
necessario [8, 10, 14].

Nesse contexto, a busca pelos aspectos afetivos e
comportamentais do aluno pode ser obtida através de suas
interacdes em um AVEA e registros de todas as suas agdes no
ambiente. [2] atesta que as acdes dos alunos no AVEA colaboram
na identificacdo de seus estados afetivos. Nesse sentido, acredita-
se que ao aplicar MDE para analisar as ag¢des do aluno no
ambiente, seja possivel obter regras que representem os padrdes
de comportamentos relacionados aos estados afetivos dos alunos.

Visando contribuir nessas questdes, o presente trabalho tem por
objetivo analisar e identificar padrdes de comportamento de
alunos que estdo desanimados em um AVEA, utilizando regras de
associacdo descobertas através da MDE.

O artigo estd estruturado da seguinte nas seguintes segdes: A
secdo 2 discorre sobre conceito, etapas e técnicas de mineragdo de
dados educacionais. Na se¢do 3 sdo apresentados conceitos sobre
afetividade e sua importancia na educacdo. A secdo 4 apresenta
trabalhos relacionados. A se¢do 5 descreve o procedimento
metodolégico e resultados. Por fim, a secdo 7 apresenta
conclusdo.
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2. MINERACAO DE DADOS

EDUCACIONAIS
Atualmente as instituicdes de ensino armazenam informacdes
referentes aos seus cursos, turmas, disciplinas, alunos,

professores, tutores, dentre outras em grandes bases de dados,
sendo que esses dados podem estar armazenados tanto em
software de gestdo educacional quanto em ambientes virtuais de
ensino e aprendizagem (AVEA). Os dados relacionados a gestdo
visam facilitar a administracdo da instituicdo, ji os dados que
estio no AVEA dizem respeito a organizacdo de cursos e
disciplinas, bem como monitoramento de alunos, além de oferecer
uma infraestrutura tecnoldgica capaz de atender aos objetivos
pedagdgicos em uma modalidade de ensino a distancia [11].

Neste contexto, o volume de dados gerados por estes ambientes
vem aumentando durante os dltimos anos, surgindo o desafio em
como explord-los de forma a produzir conhecimentos, extraindo
informacdo 1til a partir de dados que dizem respeito ao
comportamento dos alunos dentro do ambiente. Para [8] é
possivel armazenar dados das interacdes dos alunos em um AVEA
para obter indicativos sobre seus comportamentos.

Apesar de algumas ferramentas educacionais ¢ AVEA oferecem
relatérios aos professores, tutores e gestores, ha um volume de
dados gerado muito grande, tornando dificil extrair informagdes
dteis somente através destes relatorios [7]. Além disso, os
relatérios que podem ser apresentados diretamente pelas
ferramentas, apesar de possuirem informacdes 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 qtil através da jungdo dos relatdrios
disponiveis [15]. Dessa forma, a questio em como explorar
adequadamente esses dados a fim de extrair informacdes e realizar
uma andlise apropriada contempla a drea de mineragdo de dados
educacionais (MDE).

MBDE ¢ definida como uma 4rea de pesquisa cujo principal foco é
o desenvolvimento de métodos para explorar conjunto de dados
coletados em ambientes educacionais [1]. Busca desenvolver ou
adaptar métodos e algoritmos existentes na mineragdo de dados,
aplicando-os na drea educacional, a fim de compreender dados em
contextos educacionais produzidos por alunos, professores e suas
interagdes, bem como, também pode ser utilizado para verificar a
relagdo de uma abordagem pedagégica e o aprendizado do aluno
[1,21].

O processo para descoberta de conhecimento que envolve a MDE
consiste em quatro etapas apresentadas por [15], descritas a
seguir.

e  (Coleta de dados: a busca dos dados através de uma base
de dados de um AVEA onde encontram-se informagdes
sobre as interagdes dos alunos. No presente caso serdo
explorados dados oriundos do AVEA Moodle.

®  Pré-processamento dos dados: o AVEA Moodle ¢é
composto por vdrias tabelas relacionadas em seu banco
de dados e os dados necessdrios para realizar a
mineracdo precisam ser “limpados” e “transformados”
no formato apropriado para ser minerado, ou seja,
precisam ser transformados para a andlise adequada,
para posteriormente transforméd-los no formato a ser
usado no minerador. Os arquivos a serem usados no
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minerador devem ser do tipo ARFF (Atribute Relation
File Format).

e  Aplicacdo da mineracdo de dados: uso de algoritmos de
mineracdo de dados a fim de descobrir e resumir o
contetdido de conhecimento de interesse. Nesta etapa €
utilizada uma ferramenta especifica ou desenvolvido
algoritmos de mineracdo. Nesta pesquisa optou-se pelo

uso do minerador WEKA™ (Waikato Environment for
Knowledge Analysis).

e Interpretar, avaliar e apresentar os resultados: esta etapa
é conhecida, também, como pds-processamento. Os
resultados sdo apresentados e validados por um
especialista da drea. No presente trabalho, a validacdo
foi feita pelo professor e especialista em computacdo
afetiva.

A figura 1 apresenta as etapas da MDE a partir dos estudos de
[15].

| Entrada de dados |
JEL
A
=7

| Pré-processamento dos dados |

S

)
I Aplicagdoda Mineragdo ‘

e

S

Interpretagdo, Avaliagdo e Apresentagdo dos Resultados

Figura 1: Etapas da MDE

Além das etapas supracitadas, a MDE possui vdrias técnicas
(associagdo, classificacdo, agrupamento ou previsdo de séries
temporais) que podem ser aplicadas de acordo com o
conhecimento que se deseja descobrir. Na presente pesquisa serd
utilizado a tarefa de Regras de Associag@o.

RA sdo aplicadas para explorar um conjunto de dados com o
intuito de encontrar regras que representem o padrio de
comportamento, no presente caso o padrdo de comportamento do
aluno desanimado, com enfoque nas atividades realizadas
individualmente ou em grupo.

As RA sdo usadas para descobrir padrdes que descrevem
caracteristicas associadas entre os dados, e esses padroes
descobertos sdo representados em forma de regras de implicagdo
obtendo padrdes interessantes [20]. Uma RA € tida como uma
expressdo de implicag¢do no formato X — Y, sendo que X e Y sdo
conjuntos distintos de dados. Para a implicacdo X — Y, X é o
lado esquerdo da regra ou o antecedente e Y € o lado direito da
regra, ou seja, o conseqiiente, podendo ser interpretado como uma
expressdo logica do tipo “Se X entdo Y™ [12].

Geralmente, duas métricas sdo usadas para medir a qualidade de
uma RA, onde uma € o suporte e a outra € a confianca. O suporte
de uma regra é usado para determinar a frequéncia na qual uma
regra ¢ aplicada em um determinado conjunto de dados, e a
confianca para determinar a freqiiéncia na qual os itens Y

! http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/index.html
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aparecem nas transacdes que contenham X [19]. Ambas as
métricas foram usadas, de acordo com a literatura, a fim de apoiar
na selecdo de melhores regras no contexto desta pesquisa, onde
selecionou-se aquelas regras que possuem maiores escores para as
duas métricas..

3. AFETIVIDADE EM CONTEXTO
EDUCACIONAL

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 ndo tratd-las com forma dissociada na a
construcdo do conhecimento. Nesse sentido, [13] afirmava que
ndo hd mecanismo cognitivo sem elementos afetivos e vice-versa,
podendo sentimentos de sucesso ou fracasso levar a uma
facilitacdo ou inibi¢@o 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, duracgdo e reagdes corporais [2, 10, 18]. Ainda para
[14, 5] a afetividade é fator determinante nas escolhas humanas,
tendo papel fundamental na tomada de decisdo e na aprendizagem
de um modo geral. Ainda para [22], nosso repertério de
comportamentos tem com base nossos estados afetivos, com
&nfase 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 [22], a aprendizagem, a
atencdo, memoria, a tomada de decisdo e funcionamento social
sdo afetados pelos nossos estados afetivos.

O afeto ou estado afetivo, como elemento genérico, congrega
emogdes, sentimentos e, de acordo com [5], pode ser classificado
em emocoes e estados de animo entre outros. Para [5] as emocdes
se caracterizam por serem fendmenos de grande intensidade e de
rdpida evolu¢do enquanto os estados de animo tém menor
intensidade e de evolugdo mais duradoura no tempo.

Os estados de animo sdo considerados emogdes de segundo plano
e sdo as que mais influenciam na tomada de decisdo conforme
[10]. Ao contrdrio das emogdes primdrias, que sdo as emocdes
mais instantaneas e curtas, as de segundo plano podem durar dias,
0 que motiva sua inferéncia na drea educacional [9, 10]. Dessa
forma, este estudo optou-se pela andlise de estados de animo dos
alunos uma vez que eles persistem mais tempo, estando presente
durante as interagdes dos alunos em ambientes de ensino e
aprendizagem

Os estados de animo, fundamentados a partir do trabalho de [17],
se dividlem em quatro categorias: satisfeito/insatisfeito e
animado/desanimado, sendo que cada um possui termos afetivos
associados a familias afetivas de cada categoria.

Apoiada nos trabalhos de [18] e [17, pg. 3], a tabela 1 foi
desenvolvida e, apresenta os termos afetivos que remetem ao
estado de dnimo desanimado. O estado de animo desanimado é
representado por 05 familias afetivas e hd termos afetivos
correspondentes para cada uma delas.

Tabela 1: Termos afetivos empregados para o estado de Animo
desanimado

Estado de Animo Desanimado

Culpa / Arrependimento Culpado, arrependido, irresponsavel,

faltoso, pesaroso.

Constrangimento/Vergonha Envergonhado, acanhado, humilhado,

constrangido, dificuldade,
desapontamento.

Preocupacao/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, do, lastima,
compreensao.

Estar no estado de animo desanimado sugere que o aluno
demonstra ou reprime, de alguma forma, as emocdes de tristeza,
medo, vergonha ou culpa, bem como os possiveis termos afetivos
que o representa [10]. Além disso, a autora cita que dependendo
do estado de 4nimo este pode conduzir o aluno a desisténcia,
porém, ao ser identificado, o estado de animo desanimado ¢
passivel de enfrentamento e mudangas, o que pode fazer com que
o aluno retome o curso e sua aprendizagem.

Klaus Scherer’ tem desenvolvido pesquisas abordando as
emogdes e, em especial, os estados de animo usando métodos
objetivos de medicdo da experiéncia emocional sentida ou estado
afetivo experimentado por uma pessoa durante determinado
evento. Para o autor, ndo hd meios para obter essa inferéncia a ndo
ser perguntando ao individuo, sendo assim, [17] sugere uma lista
com emogdes para ser empregada em pesquisas que usam
respostas livres ou auto-relato para emogdes sentidas pelos
participantes. Esta lista de emocdes foi mapeada por [18] no
instrumento GEW 2.0 (Geneva Emotion Whell) e adaptado para o
portugués como REA 2.0 (Roda de Estados de Animo) [3].

[10] e [8] também afirmam que os estados emocionais se fazem
notar no comportamento ndo verbal, o que favorece sua inferéncia
ao observar o comportamento do aluno. E nessa perspectiva que
[6] pode verificar quando os alunos se sentiam desmotivados e
desanimados durante o processo de aprendizagem, sendo que os
alunos acreditavam que jamais teriam sucesso em determinadas
atividades, o que evidenciou o papel da dimensdo afetiva no
processo de aprendizagem, podendo levar o aluno ao sucesso ou
fracasso em sua caminhada para a aprendizagem.

[19] admitem a contribuicdo da afetividade para a aprendizagem
cognitiva e as interaces entre professores e alunos favorecem o
sucesso escolar. Para os autores, a dimensdo afetiva ocupa um
lugar central no ensino-aprendizagem e que a cogni¢do é mediada
pela afetividade, de forma a resultar em um conhecimento
significativo.

E nesse contexto, que se observa a importincia da dimensio
afetiva no ambito educacional, sendo discutida de forma a

Familia Afetiva Termos afetivos

67
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estreitar a dicotomia ainda existente entre cognicdo e afetividade
nos processos de aprendizagem e, no presente trabalho, a
possibilidade de sua inferéncia permitird um apoio ao professor na
identificag¢@o do aluno desanimado.

Sendo assim, apoiar o professor que atua em disciplinas a
distancia ou semi-presenciais, a descobrir como o aluno se sente
em determinadas situa¢des de aprendizagem, possibilita uma nova
intervencdo do professor junto a esse aluno, podendo ser
determinante na quantidade de desisténcias em cursos EAD, bem
como na retomada dos estudos pelos aluno.

4. TRABALHOS CORRELATOS

Pesquisas que associam MDE e aspectos relacionados com a
afetividade na busca por modelos e/ou aplicacdes, com finalidades
em aprofundar estudos sobre fendmenos afetivos na educagdo
estdo em crescimento [1, 15].

O trabalho desenvolvido por [8] utilizou a MDE para detectar
padrdes de comportamento associados com o estado afetivo de
frustragdo no aluno. O autor analisou varidveis comportamentais
do aluno dentro de um ambiente para ensino de algoritmos, a fim
de identificar o aluno frustrado, buscando minimizar desisténcia
na disciplina. A técnica aplicada foi classificacdo baseada em
regras.

Os autores [16] trabalharam com a predi¢do do estado afetivo
positivo ou negativo de alunos em ambientes educacionais. Os
autores realizaram um experimento onde os alunos resolveram
problemas de matemadtica e foram monitorados e coletados dados
como tempo médio de pressionar e soltar teclas do teclado,
deteccdo de suas expressdes faciais com apoio do kinect e de um
especialista da drea, bem como usaram ao final de cada atividade
um auto-relato usando questiondrio SAM (Self-Assesment
Manequin), que posteriormente foi analisado juntamente com o
apoio de especialista. De posse dos dados dessas diversas fontes,
os dados foram minerados usando drvore de decisdo e redes
bayesianas.

Nos dois trabalhos, a dimensdo afetiva foi ponto fundamental das
pesquisas e ambas utilizaram técnicas de MDE. Com relagio ao
primeiro trabalho, a pesquisa aqui desenvolvida tem o enfoque no
estado de 4nimo desanimado, e este estado de a4nimo envolve
termos afetivos que incluem a frustracdo. J4 ao considerar o
segundo trabalho, a necessidade de ter um especialista da drea
para analisar expressdes faciais a0 mesmo tempo em que permite
maior acuricia, torna o sistema dependente deste profissional. Na
nossa pesquisa, optamos por usar o instrumento de [18] o que nos
exime da necessidade de um especialista da area e a0 mesmo
tempo proporciona maior autonomia .

5. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
E ANALISE DOS RESULTADOS

A presente pesquisa € de natureza aplicada ao ensino e
aprendizagem, classificada como exploratéria com foco em
disciplinas que utilizam AVEA o que permite o acesso aos dados
das interacdes 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 SPSS (Statistical Package for
Social Sciences).

Os dois experimentos (A e B), foram realizados com turmas de
alunos da disciplina de Andlise de Demonstragdes Contdbeis,
ofertada pelo Departamento de Ciéncias Contédbeis e Atudrias da

UFRGS Os experimentos foram realizados com uma distancia
temporal de 6 meses e para perfis de estudantes semelhantes, ou
seja, para alunos de uma mesma disciplina, mesmo curso, mesmo
professor, possuindo os mesmos materiais educacionais e
atividades individuais e em grupo.

No experimento A, composto por 44 participantes, foi realizada a
mineracdo de dados para obter RA que pudessem evidenciar
alunos desanimados quando realizam atividades apresentadas no
Moodle. Nesse sentido, foi aplicado o algoritmo Apriori em trés
etapas, buscando a estratégia de dividir para conquistar partindo
de andlises locais para globais. Embora cada etapa tenha gerado
10 regras, foram consideras somente as melhores regras de
associacdo as que obtiveram melhores escores das medidas de
interesse conviction e confidence e que contemplasse o desanimo
e também as que foram validadas pelo especialista da drea. Dessa
forma, foram obtidas 8 RA que representam o padrio de
comportamento para a evidéncia do desdnimo, quando o aluno

realiza atividades individuais ou em grupo [4]. As RA
selecionadas esto listadas na tabela 2.
Tabela 2: Regras de Associacao
R Antecedente Consequente Conf. Conv
A
1 ql=Desanimado E Envio de atividades 0.83 1.73
Conceito Final = B  individuais em atraso
(12) =Algumas Vezes (10)
2 Envio de atividades ql=Desanimado (10) 0.71 1.34
individuais em atraso
= Algumas Vezes E
Conceito Final =B 14
3 g2=Desanimado Sente dificuldades em 0.83 1.91
Conceito Final = B 12 realizar atividades em
grupo =Algumas Vezes
(10)
4 Envio de atividades q2=Desanimado (10) 0.83 1.45
em grupo em atraso =
Raramente E Teve
Dificuldade Conteido
= Algumas Vezes (12)
5 Quantidade de envio q2=Desanimado E Teve 0.69 1.3
de atividades = Baixo Dificuldade = Contetiido
(13) =Algumas Vezes (9)
6 g2=Desanimado E Teve Dificuldade 0.9 1.25
Quantidade de envio Contetido =Algumas
de atividades =Baixo Vezes (9)
(10)
7 g5=Desanimado E  Conceito Final =B (8 ) 1 3.82
Quantidade de envio
de atividades = Medio-
Alto (8)
8 g5=Desanimado E Teve Dificuldade [ 2
Quantidade de envio Conteido = Algumas
de atividades =Baixo 8 ~ Vezes (8)
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Para [4] as regras de associagdo geradas apontaram que os alunos
que se sentiram desanimados, enviaram menos de 50% das
atividades e tiveram dificuldades com o contetido, o que refletiu
no conceito final. A dificuldade em acompanhar conteidos e a
ndo participacdo em atividades, pode desencadear possiveis
desisténcias ou baixo rendimento do aluno no curso.
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O experimento B, composto por 41 participantes, foi dividido em
duas etapas. Para a primeira etapa, foi aplicado um questiondrio
que teve como finalidade identificar varidveis comportamentais a
partir da disposi¢do afetiva sentida pelo aluno em interagdo no
AVEA. Para o desenvolvimento do questiondrio, buscou aporte
nos estudos de [2, 12,20], que consideram como o aluno se sente
em diversas situacdes de aprendizagem. Os resultados desse
primeiro experimento podem ser analisados através do trabalho de
[4]. Na segunda etapa, foi feita a validacdo/teste das RA
mineradas a partir do experimento A e é detalhada a seguir.

Para validar/testar as RA, inicialmente os dados dos logs dos
alunos do experimento B tiveram que ser tabulados para serem
analisados. Foi necessdrio agrupar todas as 11 atividades
realizadas no Moodle e analisar do log de cada uma delas
utilizando os seguintes atributos: assign-submit e assign_view.
Também foi preciso criar dois quartis, um para representar a
quantidade de visualizagdes de atividades e outro quartil para
representar a quantidade de atividades enviadas pelos alunos, os
quais receberam os valores: baixo, baixo médio, médio e alto. O
quartil que representa a quantidade de atividades enviadas pelos
alunos recebeu os seguintes valores: baixo <=7, baixo médio >7 e
<=9, médio >9 e <=10 e alto >10. Para o quartil que representa a
quantidade de atividades que o aluno visualizou, os valores
encontrados foram: baixo <=41, baixo médio >41 e <=53, médio
>53 e <=72 e alto >72.

Sendo assim, os atributos selecionados para a validagdo das RA
com o propésito de verificar se o padrio de comportamento
obtido através das RA do aluno desanimado permaneceu 0 mesmo
em um novo conjunto de dados. Foi gerada uma tabela composta
pelos dados do aluno, dados do questiondrio, dados tabulados do
log totalizando 37 atributos e 41 registros.

Cada RA apresentada na tabela 2 foi testada no conjunto de dados
acima, o que gerou uma consulta nesta base. A partir da consulta,
os valores obtidos tanto para o antecedente quanto para o
conseqiiente, ou seja, quantos registros ocorreram no antecedente
e no conseqiiente foram armazenados. A partir desses valores foi
calculada uma taxa de acerto para cada regra testada. As taxas de
acerto das RA testadas no novo conjunto de dados podem ser
observadas na tabela 3.

Observa-se que algumas regras ficaram sem representatividade,
pois ndo apresentaram nenhum registro com o padrio de
comportamento da regra, porém, esse fato ocorreu somente
quando o atributo Conceito final = B estava presente na regra.
Essa fato foi analisado pelo especialista da drea e notou-se que,
nesse conjunto de dados da amostra, havia somente 1 tnico aluno
com esse conceito.

Tabela 3: Taxas de acerto da validacao das regras

Regra Taxa de Regra Taxa de
acerto acerto
1 Sem 5 58%
representatividad
©
2 Sem 6 70%
representatividad
e
3 Sem 7 Sem
representatividad representatividade
©
4 100% 8 60%
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Dessa forma, ao apresentar os dados para o especialista da drea a
fim de verificar se elas faziam sentido no contexto avaliado, o
mesmo sugeriu adaptar as regras que tinham o atributo “Conceito
Final = B”, para “Conceito Final <=B”. Sendo assim, apds a
adaptacdo das regras, as mesmas foram novamente aplicadas a
amostra, apresentando melhoria para o uso de tais regras. As taxas
de acerto foram novamente recalculadas e sdo apresentadas na
tabela 4.

Tabela 4: Taxas de acerto da validacao das regras adaptadas

Regra Taxa de acerto Regra Taxa de acerto
1 77% 5 58%
2 100% 6 70%
3 65% 7 42%
4 100% 8 60%

Ao adaptar as regras e testa-las novamente, foi possivel identificar
as melhores RA que podem ser utilizadas nesse contexto e as
regras sugeridas sdo as que possuem acerto acima de 60%. Dessa
forma, as regras 1, 2, 3, 4, 6 e 8 podem ser utilizadas para apoio
na descoberta do aluno desanimado ou que encontra-se em
processo para o desanimo, podendo, as regras serem interpretadas
e usadas pelo professor na identificagdo desse aluno.

Como exemplo, ao considerar a regra 2, tem-se a seguinte
interpretacdo: que todos os alunos que enviaram algumas vezes
atividades individuais em atraso e que tiveram o conceito <= B
sentiram-se  desanimados enquanto realizavam atividades
individuais.

Utilizando a regra 8§ como exemplo, temos que ao considerar o
atributo q5, que diz respeito a como o aluno se sente quando tem
dificuldade com algum contetdo, observa-se que a regra testada
no experimento B diz que 60% dos alunos que se sentem
desanimados quando tem dificuldade com um conteido e que
enviaram menos de 7 atividades, apresentaram dificuldades com o
conteddo algumas vezes.

Dessa forma, através das regras validadas no experimento 2, pode-
se observar que mesmo com a adaptagdo, foi possivel identificar
provaveis alunos propensos ao desanimo, revelando que podem
ser usadas para um modelo genérico de evidéncia do desanimo, ao
analisar ~ acOes comportamentais relacionadas as atividades
realizadas pelos alunos.

6. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo analisar e identificar
padrdes de comportamento de alunos que estdo desanimados em
um AVEA, aplicando MDE a fim de realizar esta inferéncia. Para
isso foram feitos dois experimentos com dados de alunos de
mesmo perfil, ou seja, pertenciam a mesma disciplina, curso,
professor e foi utilizada a mesma didética, porém, em semestres
diferentes.

O algoritmo Apriori foi aplicado no primeiro experimento, onde o
mesmo foi dividido em trés etapas buscando a estratégia de dividir
para conquistar partindo de andlises locais para globais para obter
as melhores regras de associa¢@o. Ao final, foram identificadas 8
regras de associa¢@o que representam o padrdo de comportamento
do aluno que realiza atividades individuais ou em grupo estar
desanimado.

As regras encontradas foram aplicadas no experimento 2, a fim de
obter um modelo de regras genérico para esse perfil de aluno.
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Apés o experimento, algumas regras foram adaptadas e
mostraram-se eficientes na identificacdo de alunos propensos ao
desanimo.

Sendo assim, as reflexdes a cerca da tematica da dimenséo afetiva
no contexto educacional e a possibilidade da evidéncia do
desdnimo do aluno pode representar um progresso quanto a
possibilidade da sua inferéncia. O desanimo pode levar o aluno ao
processo de desisténcia de uma atividade ou até mesmo de um
curso. Uma questdo importante, nestes casos, € que esse processo
pode ser revertido se ocorrer interferéncias feitas pelo professor,
ou automaticamente por um sistema, quando identificado o estado
emocional no aluno, que no presente caso pode ser realizado
aplicando as RA encontradas e validadas no experimento.

Dessa forma, sugere-se que as RA encontradas com melhores
escores podem ser usadas para compor um modelo computacional
genérico que identifique alunos com propensdo 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.

Portanto, em trabalhos futuros, pretende-se desenvolver o modelo
computacional genérico para a identificagdo do desanimo e, ao
mesmo tempo, apresentar ao professor os alunos desanimados
utilizando modelos graficos como os exemplos dos dashboads.
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