CBIE-LACLO 2015
Anaisdo XXVI Simpdsio Brasileiro de Informatica na Educacéo (SBIE 2015)

Classificacao de alunos desanimados em um AVEA: uma
proposta a partir da mineracéo de dados educacionsi

Fabricia Damando Santo$? Magda Bercht, Leandro Krug Wives®

'PGIE - Universidade Federal do Rio Grande do SERGS)
Universidade Estadual do Rio Grande do Sul (UERGS)

fabrici adamando@mai | . com bercht @nf.ufrgs. br, w ves@nf.ufrgs.br

Abstract. This paper reports a research that identifies shelent discouraged
in a virtual learning environment using data miningn experiment was
conducted to test the feasibility of adopting adicgve model in a regular
discipline. The data classification was performesing the decision tree
technique, and the results of the predictive medaie correct in 91% of the
data. Scherer’s definitions were used for discoanagnt specification. New
experiments will be conducted to validate the maahel develop actions that
assist the teacher to support these students.

Resumo. O artigo relata uma pesquisa que identifica o awesanimado em
um ambiente virtual de ensino e aprendizagem aititip mineracédo de dados.
Foi realizado um experimento para testar a vialsitid de adocdo de um
modelo preditivo em uma turma de uma disciplinautag Foi feita a
classificagdo dos dados utilizando a técnica deoéevde decisdo, e os
resultados do modelo preditivo mostraram acertocenca de 91% dos dados.
Foram usadas definicbes de Scherer para a espac#acdo desanimo. Novos
experimentos seréo realizados a fim de validar delme desenvolver acdes
gue subsidiem o professor no apoio a esses alunos.

1. Introducéo

Este trabalho apresenta a descricdo de um expdamearte de uma pesquisa, que
pretende investigar e mostrar a importancia em idere a dimensao afetiva no
contexto educacional, principalmente relacionadoalamo desanimado. A pesquisa
prevé um experimento com a aplicacdo de técnicasMideracdo de Dados
Educacionais (MDE), com o intuito de apresentamumdelo de classificacdo de alunos
propensos ao desanimo. Dessa forma, foi feito umerawento com alunos da
disciplina Analise de Demonstracdes Contabeisadarpelo Departamento de Ciéncias
Contébeis e Atuérias da Universidade Federal dd®amde do Sul (UFRGS), a fim de
apresentar um modelo de classificagdo de alun@epsos ao desanimo.

A escolha pelo estado afetivo de desanimo se dieufato dele ser percebido
como um estado onde ha uma tendéncia de condwunm a desisténcia do curso
(Longhi, 2011). Essa situacao € mais presente esosa distancia, devido a quebra da
simultaneidade espaco-temporal e a dificuldade rdtegsor em identificar os alunos
desanimados, necessitando de subsidio para esséntif. Nesse sentido, algumas
iniciativas estdo sendo realizadas no que diz itespeanalise de dados dos ambientes
virtuais de aprendizagem (AVEA), coletando dadosymartamentais e aplicando as
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técnicas de MDE, de modo a gerar subsidios panaom ao professor (Riget al,
2014; Majadas, Santos e Boticario 2013).

Os aspectos afetivos e comportamentais dos apou®sm ser obtidos através de
suas interacfes no AVEA ao utilizar as ferramedtaambiente e deixar registradas as
acdes no ambiente. Acdes e dados comportamentas adempo de demora em fazer
uma atividade, 0 nimero de erros que ocorre naugdiecde uma atividade, o nimero
de solicitacbes de ajuda, a forma de se expregsarte®tos, podem apoiar na
identificacdo dos estados afetivos do aluno (Be&fl).

Este trabalho esta estruturado da seguinte faarsacéo 2 aborda as noc¢oes que
fundamentam o trabalho, abordando tanto os aspafg#tgos ligados a educacédo, bem
como a importancia e técnicas da mineracao de datl@acionais. A secdo 3 apresenta
trabalhos relacionados. A secdo 4 descreve o proeatb metodoldgico. A secdo 5
detalha a andlise e resultados do experimentoliZarse com a secdo 6 ao apresentar a
concluséo.

2. Referencial Teodrico

2.1. Computacao Afetividade e sua abordagem na edagéo

Ha mais de uma década a Computacdo Afetiva (CAadoésentada por Picard (2000)
devido a preocupacdo em fazer com que computapaceEssem reconhecer emocgoes,
expressar emocgdes e responder adequadamente aSesndecquem interagisse com
ele, devido ao fato das emocdes serem essencipiooesso de tomada de decisao, na
percepcdo, influenciando o aprendizado além da marmadprocessos cognitivos.

Uma das areas de aplicacdo da CA é a Educacéo,quis a CA pode auxiliar
na solucdo dos grandes desafios da aprendizageutiliaar métodos e técnicas que
permitam desenvolver programas que reconhecam @wogibssam subsidiar o
professor, prover assisténcia personalizada a® atlamtre outras (Picard, 2000; Jaques
e Nunes, 2012; Baker, Isotani, Carvalho, 2011;sdap2013, Riget al, 2014). Dessa
forma, abordar caracteristicas psicolégicas humapasa 0 ambiente virtual,
basicamente relacionado aos afetos, proporcionauaigdo dogap existente entre o
ensino presencial e o virtual, principalmente ne giz respeito a CA, conforme ja
mencionavam Jaques e Nunes (2012).

Diante disso, aspectos relacionados a afetividaeo os estados de animo
passam a ser pesquisados, pois sao fendmenoosafgtie tem uma maior duragdo no
tempo e podem ser observados mais comumente nadadés de aprendizagem dos
alunos e, principalmente, devido a sua importamga processos de aprendizagem
(Longhi, 2011; Scherer, 2005).

Os estados de animo foram fundamentados a pa&tpedquisas de Scherer
(2005) onde o autor desenvolveu um instrumento, &gié na sua segunda versao,
intitulado deGeneva Emotion WhelGEW). A GEW 2.0 é representada em formato de
roda a qual divide os estados de animo em quategaadas (animado, desanimado,
satisfeito e insatisfeito), abrangendo um total2@efamilias afetivas. A GEW é um
instrumento confidvel usada como método de obtedgdauto-relato para inferéncia
dos estados de animo. A GEW 2.0 foi adaptada paradormato em portugués e
intitulada de Roda de Estados de animo (REA 2.9 par usada como auto-relato pelo
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aluno, frente ao seu sentimento relacionado a wésituacbes de aprendizagem
(Damando e Bercht, 2014; Longhi 2011).

Através da REA 2.0 o aluno pode selecionar uma&@aamilias afetivas e sua
intensidade, que varia de acordo com o tamanhdrdol@ que acompanha a familia
afetiva. A REA 2.0 pode ser observada na figura 1.
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Figura 1: Roda de Estados de Animo 2.0 adaptada pel  os autores a partir de
Sacharin, Schlegel e Scherer (2013) e Longhi (2011)

Dentre os estados de animo classificados por &cl{gf05), o desanimo é
percebido como um estado onde hd uma tendénciandeizir o aluno a desisténcia ou
submissédo, porém, é um estado que possibilitag@vefazendo com que o aluno possa
retomar seu processo de aprendizagem (Longhi, 2fuktificando, assim, a sua
abordagem no presente trabalho.

Para identificar um estado de animo, torna-se ss&t® observar varidveis
comportamentais dos alunos dentro do ambiente. cBésideradas como variaveis
comportamentais as acdes que sdo passiveis de sdesmtificadas e que séo
consideradas como importantes definidoras do caampento do aluno, podendo ser
usadas como indicadores para identificar o seud@s#édetivo (Bercht, 2001). No
presente trabalho, foram usadas as variaveis coampentais vindas ddsgsdo AVEA
Moodle, como por exemplo, quantidade de acessoBaoss, quantidade de postagens

e visualizacoes.

Uma das dificuldades para a analise das vari@@igportamentais existentes
nos AVEA se deve ao grande volume de dados ger&itmgm, aplicar técnicas de
MDE sobre esses dados podem revelar informacgOesrtampes, como o caso de
predizer e classificar aspectos relacionados #viafatie do aluno (Pardast al, 2014;
lepsen, 2012; Inventact al, 2013).
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2.2. Mineracao de dados educacionais

Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) é uma argeesguisa cujo principal foco &

desenvolver e/ou adaptar métodos e algoritmos deragéo para explorar conjunto de
dados produzidos e coletados em ambientes edueii@aker, Isotani e Carvalho,

2011).

Dessa forma, a MDE busca compreender dados enextosteducacionais
produzidos por alunos, professores e suas intesagide tentativa de responder
perguntas especificas da educacdo. A MDE pode @erada, por exemplo, para
verificar a relacdo de uma abordagem pedagogicamendizado do aluno, descobrir
fatores que influenciam o aprendizado, analisarpaytamento do aluno evasor, dentre
outras situacfes (Baker, Isotani e Carvalho, 2@dstaet al, 2012; Webber, Zar e
Lima, 2013; Rigeet al, 2014).

Para Romero, Ventura e Garcia (2008) a MDE podepieada para melhorar o
aprendizado, ao prover cursos adaptativos e conomedacdo baseada no
comportamento do aluno, além de poder fornésedbackpersonalizado aos alunos e
professores em varias situacoes.

Apesar de algumas ferramentas educacionais e AME#cerem relatorios aos
professores, tutores e gestores o volume de dasleslagy € muito grande, tornando
dificil extrair informacdes Uteis somente atravestes relatérios (Gaudioso e Talavera,
2006). Alem disso, os relatérios que podem seesamtados diretamente pelas
ferramentas, apesar de possuirem informacfes néésyapodem ser considerados
superficiais, diante da quantidade de dados qu® estazenados e, muita das vezes
pode tornar arduo para o professor extrair infodoadgtil através da juncdo dos
relatorios disponiveis (Romero, Ventura e Garci@)8. Sendo assim, através da
aplicacdo de MDE obtém-se dados mais significatampropodsito desejado.

Porém, para a mineracdo se efetivar € preciscapg&s varias etapas que
compreendem o processo de descoberta de conhegiocmnbd pode ser observado na
figura 2.

- - Pré Transformacdo Mineragdo dos "
Selecdo dos dados B ) Interpretacdo
processamento dos dados cados

Figura 2: Processo de descoberta de conhecimento ad  aptado pelos autores, a
partir de (Tan, Steinbach e Kumar, 2009)

Para seguir as etapas supracitadas € precisq satiaimente, qual € o objetivo
que se pretende alcancar a fim de escolher téceicagtodos mais adequados. Pela
taxonomia proposta por Baker, Isotani e Carvall@l{® os métodos sdo: predicao,
agrupamento, mineracdo das relacdes, destilacatades para facilitar as decisdes
humanas e descoberta com modelos. Diante do \abjedla presente pesquisa, ao
almejar fazer uma classificacdo de alunos desamsmadntempla-se o aprendizado de
maquina supervisionado, ao obter um modelo paeaaassificacdo e predicao.

Cabe ressaltar que a predicao € uma técnica psaagrever um valor futuro de
um determinado atributo visando desenvolver modejoe deduzam aspectos
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especificos de dados. Utilizam variaveis da basedae@os para prever valores
desconhecidos ou valores futuros de outras vasaleiinteresse, ou seja, através da
predicdo que se consegue modelos para apoio &nocfara partir da associacdo dos
dados existentes na base (Cadtal, 2012; Rigcet al, 2014). Costa et al, (2012)
destacam que através da predicdo é possivel eerifiais dados sdo mais importantes
para o modelo.

As técnicas usadas na predicdo sdo classifiag@gressado. Para usar o modelo
classificador de predicdo, € preciso trabalhar domms bases de dados, uma base de
treinamento e uma base de teste. Tan, Steinbacimai(2009) explicam que o modelo
do conjunto de treinamento € usado para constroiimodelo de classificacdo, que
subsequentemente é aplicado ao conjunto de testadp que a avaliacdo de seu
desempenho € baseada na contagem de registrossids fgrevistos correta e
incorretamente. Uma das técnicas de classificagdges e bastante usada é arvore de
decisao.

Arvores de decisdo é um exemplo de modelo estatigue usa classificacéo e
predicdo de dados, além de ser um dos algoritmasusados para predicdo. Dentre os
algoritmos de arvore de decisdo optou-se pelo as#48, visto ser um dos algoritmos
que geram melhor resultado para arvores de de@k#in,de se mostrar adequado para
procedimentos envolvendo variaveis continuas eretss conforme mencionado por
Librelotto e Mozzaquatro (2013).

3. Trabalhos relacionados

Pesquisas que envolvem MDE sao aplicadas em diésrezontextos e finalidades
(Baker, Isotani e Carvalho, 2011; Rigb al, 2014). Particularmente, pesquisas que
associam MDE e Computacao Afetiva na busca por losd®ou aplicagbes, com
finalidades em aprofundar estudos sobre fendOmefeds/as na educagdo estdo em
crescimento (Baker, Isotani e Carvalho, 2011; Roratal, 2006).

A pesquisa desenvolvida por lepsen (2013) utilzdIDE para detectar padroes
de comportamento associados com o0 estado afetifousigacédo no aluno. O autor
analisou varidveis comportamentais do aluno detdraim ambiente para ensino de
algoritmos, a fim de identificar o aluno frustradmscando minimizar desisténcia na
disciplina. A técnica aplicada foi classificacasdada em regras. Em nossa pesquisa, 0
foco esta no aluno desanimado e vale ressaltardguacordo com Scherer(2005) o
estado de animo desanimado engloba familias e seafativos aos quais incluem a
frustracdo. Além disso, a técnica escolhida folaasificacdo a fim de prever o aluno
propenso ao desanimo e tomar acdes para recugeeaaleino antecipadamente.

Majadas, Santos e Boticario (2013) também tém cdddi esforcos para a
predicdo do estado afetivo positivo ou negativald@os em ambientes educacionais.
Os autores realizaram um experimento onde os aluesslveram problemas de
matematica e foram monitorados e coletados dados tempo médio de pressionar e
soltar teclas do teclado, deteccao de suas expetsiiais com apoio donecte de um
especialista da area, bem como usaram ao finadke atividade um auto-relato usando
qguestionario SAMSGelf-Assesment Maneqlinque posteriormente foi analisado
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juntamente com o apoio de especialista. De possala@dos dessas diversas fontes, 0s
dados foram minerados usando arvore de decisddes fmyesianas. Unthferenca
com relacdo ao trabalho aqui descrito é que o iguésio de auto-relato usado nao
exige um especialista da area de Psicologia, am&f@pontado por Scherer(2005), o
que propicia maior autonomia no processo de predig@m como as variaveis
analisadas séo vindas g do aluno no ambiente, o que a torna menos invgsva
nao ter uso de sensores.

4. Procedimento Metodologico

A pesquisa em desenvolvimento é de natureza apli@adensino e aprendizagem, com
foco em disciplinas que utilizam AVEA o que pernmotacesso aos dados das interagoes
do aluno. E classificada como explicativa e, cotagéo aos procedimentos técnicos,
foi desenvolvido um experimento onde participararasdturmas de alunos da disciplina
de Andlise de Demonstracfes Contabeis ofertada Pefmartamento de Ciéncias
Contébeis e Atuarias da UFRGS.

Como o foco da pesquisa é predizer alunos progeas desanimo através do
comportamento observavel do aluno em interagcdormm\YEA foram aplicados dois
questionarios para obter-se variaveis relacionadpsrcepc¢do do aluno quanto a sua
trajetoria de aprendizado tanto da operacao dasofuglidades e interacdo no ambiente.

Sendo assim, o primeiro questionario abordou wEst§es de como o aluno
sentia em diversas situacfes de aprendizagem sitdav&EA 2.0 (detalhes na sec¢éo
2.1). A REA 2.0 foi implementada utilizando lingeag PHP e banco de dados MySql e
encontra-se disponivel no link:http://pesquisacomputacaoafetiva.esy.es/moodle
/index.php O segundo, complementar ao primeiro, contou camstjes sobre
dificuldade em usar ferramentas, formas de apoe ajprofessor poderia usar com a
turma, formas de solicitacdo de ajuda ao professmip de atividades individuais e em
grupo, acompanhamento da disciplina.

Apdés a aplicacdo dos questionarios, os resultddesm tabulados, preé-
processados e transformados para aplicar a mimerdd@ssa forma, o inicio do
processo de descoberta de conhecimento foi aplmagoesente trabalhoselecéo dos
dadosse deu a partir do AVEA Moodle, onde foram seleadns os dados désgs dos
alunos e as questdes dos questionarios. Postentanfei feito opreé-processamento
desses dados, 0 que exigiu uma limpeza dos dadosndo os dados somente dos
alunos que se propuseram participar da pesquisainahdo redundancias. Foram
aplicados meétodos estatisticos utilizando o so#8w8PSS como histogramas de
freqUéncia, foi feita a discretizacdo dos dadomg® de quartis, tabulagbes cruzadas,
dentre outras, a fim de encontrar as variaveis wigisificativas e preparar os dados
para a mineracdo. A proxima etaparansformacédo dos dadodedicou-se a transpor
os dados para o tipo de arquivo a ser utilizadm peinerador WEKA \Vaikato
Environment for Knowledge Analygsisou seja, os dados foram transformados em
arquivos do tipo ARFFAtribute Relation File Format e adaptados para o algoritmo
utilizado.

Somente apls as etapas supracitadas é quetapas de mineracae de
interpretacaoforam realizadas e sao descritas na se¢ao 5.
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5. Andlise e resultados do experimento

Esse experimento contou com uma amostra de 44 salgue participaram dos dois
guestionarios e que puderam ter seus daddegdeanalisados durante o semestre de
2014/2. Foram coletadas 26.611 interacOes nas dhaeysas funcionalidades do
Moodle para as turmas A e B.

Os componentes deg de maior participacdo foram: arquivos (incluenotods
documentos que o professor posta no ambiente Yatahde 3585 participagdes; forum
(incluem todos os féruns criados) com um total &222 participacdes; sistema
(contabiliza os acessos ao sistema) com 10140 amcess tarefa (incluem as
visualizagOes, postagens de atividades, envio gi@vars das tarefas, confirmacdo de
envio de tarefas) com um total de 5557 participacde

Sendo assim, a partir dessa analise optou-se iperan dados dos féruns e dos
questionarios aplicados devido as interagfes esagdézadas. Ao analisar s dos
alunos com relagdo ao forum, constatou-se quegssdos foruns se dividiram em 3
segmentos (FOrum avisos da professora; Forum @sntaim a Monitoria e Forum dos
grupos de trabalho), onde somaram respectivamédtel49 e 1973 acessos.|@y de
cada forum é composto por: féorum_add_post, forum_view_discussion,
forum_view_forum, férum_view_discussion, forum_aéktussion dentre outros, o
gue gerou mais de 15 atributos somente relaciorsmoruns.

Com relacdo aos questionarios aplicados, o quesicque usou a REA 2.0 foi
composto por 7 questdes, porém foram consideraatasgpmineracdo as trés questdes
iniciais 1: O que vocé sente quando envia atividades indargdem atrasp2: O que
vocé sente quando envia atividades em grupo coas@®rO que vocé se sente quanto
tem dificuldades em realizar atividades individ@dara cada questéo o aluno escolheu
a familia afetiva e a intensidade sentimento.

Com relagdo ao segundo questionério, as questiErsonadas para mineragao
abordavam a frequéncia com que o aluno enviavadaties individuais/grupo em
atraso e se sentia dificuldades em realiza-lagn alié questdes relacionadas ao
conteudo, questionando se o aluno consegue acoapanitonteldo e se teve
dificuldade com algum conteddo na disciplina. Esgastdes utilizaram a escal&ert
(nunca, raramente, algumas vezes, quase sempmge3&omo opcao de resposta para
as perguntas. A escolha das questdes se deu gisldascbes cruzadas encontradas entre
elas através do software SPSS as quais mostraregtesantes para o estudo.

Apds passar pelas etapas iniciais da descobedantiecimento, desde a selecéo
dos dados até a transformacdo desses dados, agadingode, entdo, ser realizada. O
método usado netapa de mineracafwi classificacédo e foi feito utilizando aprendipa
supervisionado através do algoritmo de arvore das@le J48. Foi usado o método
Holdout apesar da quantidade limitada de dados de 4dtnegi onde os dados foram
separados em dois conjuntos, um conjunto de treanto(2linstancias) e um conjunto
de testes (23 instancias).

Por fim, a etapa daterpretacaofoi feita pelo especialista da &rea e usada para
suporte de tomadas de decisdo na disciplina entagpuesendo assim, com 0 conjunto
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de treinamento foi possivel classificar corretamedd,45% dos dados. O coeficiente
Kappa obtido teve escore de 0,92%. O coeficientgpia usado como uma medida
para descrever e testar a confiabilidade e pregs&ndo o grau de concordancia na
classificacdo. Valores Kappa acima de 0,75 reptasenexcelente concordancia

(Perroca e Gaidzinski, 2003).

O resultado obtido para o conjunto de teste, semtado pela figura 3, mostra
gue com esse conjunto foi possivel classificaretamente cerca de 91% dos casos. O
coeficiente Kappa apresentou escore de 0,85.rdenta a esses dados, o minerador
gerou a matriz de confuséo, que auxilia na avaiaighdesempenho de um modelo de
classificacdo e é baseada nas contagens de regitrdestes previstos correta e
incorretamente pelo modelo e, essas contagenspséseatadas através da matriz de
confusao (Tan, Steinbach e Kumar, 2009).
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Figura 3: Resultado da mineracédo J48 — base de test e

A matriz de confusdo apresentou classes “Satisféihimado, Desanimado,
Insatisfeito, Nenhuma, Outra e N_respondeu” ondelasses que apresentam o valor
zero (0) em suas linhas néo foram classificadagldey esse modelo de testes né&o ter
tido nenhuma resposta para esses valores. Uma epgaalescartar esses valores para
obter uma melhor classificacéo, porém, o modeltraleamento possuia respostas com
as classes “Satisfeito, Outra e N_respondeu”, oig@egerar uma incompatibilidade
com os dois conjuntos.

Sendo assim, das 23 instancias do conjunto de, t2&t foram classificadas
corretamente, que inclui as classes Desanimadajidfesto e Nenhuma, as quais
obtiveram valores verdadeiro/positivos. Porém, ass# Animado apresentou 01
instancia falso/positivo, 0 que demonstra que ugisti® foi classificado incorretamente
para a classe d(Insatisfeito). Quanto a acuracimaielo, que pode ser observada em
destaque na figura3, observa-se que a precisasempoe resultados satisfatérios para o
caso do aluno desanimado (100%), que é o focoaekepte estudo. Apesar da limitacéo
da base de dados, seus resultados mostraram-ssamfativos nesta amostra, para a
predicdo do desanimo, o que nao descarta a neaessid modelo ser reavaliado com
um conjunto maior de dados.
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6. Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo predizestad® de desanimo de alunos em
interacdo em um AVEA a partir da classificacdo d¢esis dados e interagoes,

fomentando a importancia em considerar estados@ejue podem levar a desisténcia
do aluno no curso. A partir da aplicagdo da MDEspado por todas as suas fases, foi
possivel classificar com uma taxa de acerto 91%allo®s propensos ao desanimo.

Apesar do conjunto de dados do experimento sesiderado pequeno, 0S
resultados mostraram-se relevantes, o que motivasnexperimentos em conjuntos de
dados maiores a fim de averiguar o modelo, mantaadnesmas variaveis.

Pretende-se em trabalhos futuros, subsidiar o ggofecom essas informacoes,
apresentado de forma simples e clara os alunogpsop ao desanimo. De posse dessas
informacgdes, pode o professor adotar acbes masomedizadas que apoiem esse aluno
na retomada de suas atividades e estudo e, progice diminuicdo da desisténcia do
curso, fato que € uma problematica na educacdobdmnpretende-se minerar os
componentes Tarefas e Arquivos juntamente com nsBpa fim de construir um novo
modelo, com maior abrangéncia de dados comportaiment
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