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RESUMO

Objetivo: Este artigo apresenta um modelo para o reconhecimento da motiva¢do de
estudantes na realizacdo de atividades de programagdo em disciplinas introdutérias. Ele foi
desenvolvido baseado nos fatores de esforco e confiangca, que podem caracterizar a
motivac¢do. O principal objetivo da pesquisa foi contribuir para as agdes pedagogicas do
professor a partir do reconhecimento do esforco e confianga demonstrados pelos estudantes.
Design/Metodologia/Abordagem: A pesquisa se caracteriza como experimental e aplicada,
na qual foram coletados dados usados na constru¢ao de duas Redes Bayesianas que permitem
identificar o esfor¢o e a confianga demonstrados em cada atividade. Experimentos foram
aplicados em estudantes universitarios de uma Instituicdo de Ensino Superior, em cursos da
area de computacao.

Resultados: Os testes realizados demonstram que € possivel reconhecer o nivel de esforgo e
confianca e as probabilidades associadas os estes niveis. Os resultados permitiram concluir
que as Redes Bayesianas se constituiram em uma boa alternativa para o reconhecimento
automatico da motivagao.

Originalidade/valor: Este modelo estd sendo incorporado em software de apoio ao

desenvolvimento de atividades em disciplinas de programacao, que utiliza metodologia ativa
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como base da agdo pedagdgica. A utilizagdo de um método baseado na problematizagdo
combinado com técnicas probabilisticas para determinar a motivacdo caracteriza a

originalidade do presente trabalho.

Palavras-chave: Ensino e aprendizagem de programagdo, motiva¢do, problematizacao,

mineracao de dados educacionais, Redes Bayesianas.

ABSTRACT

Goal: This paper presents a student’s motivation recognition model in performing
programming activities in introductory disciplines. It was developed based on the factors of
effort and confidence that can characterize motivation. The main objective of the research
was to contribute to the teacher's pedagogical actions from the effort and confidence
recognition shown by the students.

Design / Methodology / Approach: The research is characterized as experimental and
applied, in which data used in the construction of two Bayesian Networks were collected to
identify the effort and confidence shown in each activity. Experiments were applied to
university students from a Higher Education Institution, in computer courses.

Results: Tests show that it is possible to recognize the level of effort and confidence and the
probabilities associated with these levels. The results allowed to conclude that the Bayesian
Networks constituted a good alternative for the automatic recognition of the motivation.
Originality / value: This model is being incorporated into software supporting the
development of activities in programming disciplines, which uses active methodology as the
basis of pedagogical action. The use of a method based on problematization combined with
probabilistic techniques to determine motivation characterizes the originality of the present

work.

Keywords: Teaching and learning programming, motivation, problematization, educational

data mining, Bayesian Networks
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1 INTRODUCAO

As disciplinas de programag¢dao siao componentes curriculares fundamentais e
presentes na grande maioria dos cursos de graduacao na area de computacao. Entretanto, o
ensino de programacdo ainda ¢ um desafio, pois grande parte dos estudantes demonstra
dificuldades no aprendizado, reprova ou evade durante o periodo letivo. Tradicionalmente a
reprovacao em disciplinas introdutorias de programacao tem sido significativa, como mostram
os estudos de Watson e Li (2014) e Ramos et al. (2015). Pesquisas mostram que grande parte
dos alunos admite que tem dificuldade de compreender o enunciado ou de acompanhar o
ritmo das aulas, mas n3o faz perguntas ou questionamentos para resolu¢do de duvidas
(GIRAFFA ¢ MORA, 2013).

Estudos realizados por Twenge e Campbell (2011) indicam que gera¢des mais novas
apresentam elevados niveis de narcisismo, ansiedade e depressdo, além de menor capacidade
para assumir a responsabilidade pelo sucesso ou fracasso. Ao se depararem com as primeiras
dificuldades, estes estudantes podem se desmotivar e a considerar que o curso ¢ inadequado
ou que o tempo necessario para se tornar um profissional serd grande demais. Em outros
casos, falta disposi¢do e persisténcia para se manter na disciplina ou no curso. Dumdumaya,
Banawan e Rodrigo (2018) estabelecem uma relacdo direta entre persisténcia, esforco e
motivagdo, destacando que a persisténcia do estudante ¢ um dos aspectos fundamentais em
tarefas que envolvem a resolugdo de problemas.

E nas disciplinas introdutérias que o problema acontece com mais frequéncia, em
muitos casos o professor precisa atuar para manter o interesse, a motivagao e para deixar claro
que as atividades exigem esforco e dedicacdo. Desta forma, a identificagdo dos aspectos
relacionados a motivagao dos estudantes nestes componentes curriculares pode contribuir para
que professores executem acdes que visam estimular a dedicagdo e a autonomia do estudante.

O modelo apresentado neste trabalho se baseia nos fundamentos da motivagao
definidos por Du Boulay e Del Soldato (2016) que argumentam que a motivagdo esta
relacionada ao esfor¢o, a independéncia e confianca demonstradas pelo aluno. A motivagado ¢
definida de forma pragmatica, em uma combina¢do do esforco empreendido para o
aprendizado e da confianga que o aluno demonstra em sua habilidade de aprender ou resolver
um problema em um contexto especifico com um minimo de auxilio, o que caracteriza

também um comportamento mais independente.
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Entre as diversas técnicas computacionais disponiveis para o reconhecimento da
motivagao e outros estados afetivos, estao as técnicas baseadas nos fundamentos da mineragao
de dados, especialmente as Redes Bayesianas (RB). A possibilidade de classificagdo perante a
incerteza e diante de contextos onde ndo ¢ possivel afirmar que uma entrada pertence a uma
classe com total certeza fazem das Redes Bayesianas uma boa alternativa em aplicagdes que
visam reconhecer emogdes (LONGHI, BEHAR E BERCHT, 2010).

Considerando o exposto, este trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo
que utiliza RB para reconhecer o esforco e confianca demonstrado por estudantes nas
atividades desenvolvidas em disciplinas introdutorias de programacgao. A se¢do 2 apresenta os
fundamentos da motivagcdo e das Redes Bayesianas. As etapas e a metodologia adotada a
apresentada na se¢do 3 e na sequencia sao apresentados os resultados que consistem na

descricao do modelo e nos testes realizados.

2 DESENVOLVIMENTO

2.1 MOTIVACAO

O estado emocional ou estado afetivo diz respeito ao conjunto de caracteristicas que
determinam a emog¢ao em um individuo, em determinado momento, um estado da mente e do
corpo que caracteriza a emog¢ao em determinado instante. Motivacdo, engajamento, estado de
animo e frustracdo estdo entre os estados afetivos apresentados com frequéncia. A
Computacdo Afetiva ¢ a area da computagdo que investiga como capacitar os computadores a
identificar, compreender e representar estados afetivos (PICARD, 1997). Conferir a um
sistema recursos para identificar que um estudante se encontra desmotivado, por exemplo,
pode permitir a indicacdo de acgdes ou tarefas alternativas, durante a resolu¢do de um
problema.

Embora considerados muitas vezes sinOnimos, motivagdo, interesse ou engajamento
ndo sdo caracterizados pelo mesmo estado fisico e mental, e a identificacdo de cada um
envolve diferentes estratégias de observacdo e coleta de dados. Considerando uma perspectiva
pedagogica, € possivel utilizar sistemas computacionais que capturem informagdes sobre o
comportamento do aluno, tais como o nimero de erros cometidos em uma atividade, o tempo
de dedicado a tarefa, ou ainda o nimero de tentativas para resolver o problema (LONGHI,

BEHAR e BERCHT, 2010; DU BOULAY e DEL SOLDATO, 2016).

* [JKEM, INT. J. KNOWL. ENG. MANAGE, v.8, n.21 « FAST TRACK. 2019 « ISSN 2316-6517 * p. 21-38+

24



FRANZEN E BERCHT

O modelo descrito por Du Boulay e Del Soldato (2016) sustenta que a motivacao
pode ser definida por trés fatores: Esfor¢o, Confianga e Independéncia (ECI). Segundo os
autores, o esfor¢co ¢ um indicativo de motivacao intrinseca e a sua utilizagdo na maioria dos
casos ¢ mais indicada do que outros aspectos, como o desempenho. Na visdo dos autores, o
esfor¢co pode ser medido a partir da dedicagdo e perseveranca do estudante, e de uma analise
de como ele enfrenta dificuldades e obstaculos.

A confianca e a independéncia podem ser obtidas pela observagao da quantidade de
auxilio demandada durante a atividade. Alunos desmotivados na maioria das situagdes nao se
esforcam ou ndo acreditam que podem ter sucesso na resolugdo das tarefas (DU BOULAY e
DEL SOLDATO, 2016). Um aspecto importante no contexto deste trabalho ¢ que a
abordagem citada permite associar os fatores a dados coletados e a partir de uma anélise

qualitativa, € possivel medir, categorizar ou definir niveis de motivagao.

2.2 REDES BAYESIANAS

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009) uma Rede Bayesiana (RB) ¢ uma
representacdo grafica de relacionamentos probabilisticos entre varidveis. Consiste em um
grafo aciclico direcionado (DAG) que mostra as dependéncias entre os atributos. Uma RB
possui também uma tabela das probabilidades associadas as ligagdes entre os nos. A figura 1
mostra uma rede que visa prever o desempenho de estudantes (JUNIOR, WILGES, NASSAR,
2014). E possivel visualizar uma variavel que ¢ a classe (desempenho) e os demais atributos,
dependentes, que indicam nivel, assunto e tipo de atividade.

As RB sdo uma das estratégias probabilisticas mais usadas para representacao do
conhecimento e de informagdes permeadas pela incerteza. As arestas que ligam 0s nos
representam uma precedéncia, ou influéncia causal entre os nodos (variaveis do problema).
As precedéncias dos nodos pais em relacdo aos filhos determina uma distribuicdo de uma
probabilidade (P), gerando uma quantificacdo da influéncia dos pais em cada um dos filhos
(LONGHI, BEHAR E BERCHT, 2010).

Redes Bayesianas podem ser elaboradas de duas maneiras distintas. A primeira ¢ a
construcdo e a determinacdo das probabilidades, de acordo com o conhecimento de um
especialista. Outra forma ¢ a aprendizagem usando um conjunto de dados sobre os quais sao
aplicados algoritmos de Machine Learning. No processo de treinamento, pode ocorrer tanto o

aprendizado da estrutura da rede, quanto dos pardmetros ou probabilidades associadas as
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entradas. A aprendizagem da estrutura da rede identifica as dependéncias entre os atributos e a
direcdo da causalidade. Se a estrutura da rede for pré-definida, a principal atividade no
treinamento ¢ obter a tabela de probabilidades, usadas na classificagao dos casos de entrada

(JUNIOR, WILGES, NASSAR, 2014).

Figura 1 - Exemplo de Rede Bayesiana
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Fonte: Junior, Wilges, Nassar (2014)

Pesquisas relacionando Redes Bayesianas e o reconhecimento de afetos ou estados
afetivos na 4area da educacdo tém sido cada vez mais frequentes. Um dos trabalhos mais
relevantes foi desenvolvido por Longhi, Behar e Bercht (2010). Os principais objetivos foram
a identificacdo dos estados de animo dos estudantes, dotando um AVEA (Ambiente Virtual de
Ensino e Aprendizagem) de recursos para identificagdo dos mesmos. Fatores associados ao
comportamento € a personalidade foram utilizados pela rede para mapear o estado afetivo
exibido pelo estudante.

A aplicagdo de Redes Bayesianas no aprendizado de programacdo pode ser
observada também no trabalho desenvolvido por Vier, Glutz e Jaques (2015). Foi proposto
um modelo probabilistico do aluno para a representagdo do conhecimento do estudante em um
STI (Sistema de Tutor Inteligente). O principal objetivo dos autores foi aprimorar o feedback
dado aos estudantes durante a realizagao das atividades.

O estudo apresentado neste artigo assemelha-se ao trabalho desenvolvido por
Longhi, Behar e Bercht (2010) por utilizar os fundamentos da motivagao definidos por Du

Boulay e Del Soldato (2016) e por ter como principal objetivo o reconhecimento de um estado
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afetivo. Em relacdo ao estudo de Vier, Glutz e Jaques (2015), a principal semelhanca diz
respeito ao foco em atividades de programagdo e na tentativa de elaborar um modelo que
contribua para acompanhar o comportamento do estudante. Como principais diferencas
salienta-se a utilizacdo de um método de Aprendizagem Ativa, baseado na problematizagdo e
o foco nas etapas anteriores a escrita do cddigo fonte, com o intuito de avaliar o esfor¢o a

confianga associados a compreensao e especificagao do problema.

3 METODOLOGIA DA PESQUISA

O modelo descrito estd inserido em uma pesquisa de carater experimental quem
iniciou com um estudo piloto exploratorio, no qual se avaliou a viabilidade do uso da
problematizagdo e da coleta de dados para identificacdo da motivacdo. Na etapa seguinte foi
realizado um experimento que permitiu a coleta de dados e a defini¢ao dos atributos utilizados
nas redes. O processo de elaboragdo do modelo se baseia nas etapas da descoberta de
conhecimento em bancos de dados (TAN, STEINBACH, KUMAR, 2009). A figura 2 mostra

as etapas do processo.

Figura 2 - Etapas do processo de desenvolvimento do modelo afetivo
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3.1 SELECAO E COLETA DE DADOS

A coleta dos dados foi realizada durante as atividades desenvolvidas em trés turmas da
disciplina de Algoritmos e Programagdo que compde a matriz de diferentes cursos de
graduacao na Universidade do Vale do Taquari, localizada em Lajeado-RS A disciplina se
constitui no primeiro componente curricular de programacao cursado pelos estudantes. Para
realizacdo dos exercicios foi adotado um método baseado na problematizacdo com o Arco de

Maguerez (BERBEL, 2012).
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Em cada atividade foi apresentada uma descri¢cao do contexto do problema (figura 3). Na
defini¢dao dos pontos chave o estudante foi estimulado a compreender e pensar nos recursos ¢
elementos que poderia utilizar para construir a solugdo. A hipotese deveria apresentar uma
sequéncia de passos, blocos, indicando uma solucdo em alto nivel, sem a utilizagdo de
instrugdes de programagdo. Nesta etapa o aluno tinha a disposi¢do, dicas e a listagem do
proprio pseudocodigo, como recurso de ajuda. O acesso a este conteudo era opcional, a

decisdo de buscar auxilio foi delegada ao proprio aluno.

Figura 3 - Fluxo do método de resolucao das atividades
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O experimento para coleta de dados dividido duas fases, cada um com uma turma
distinta, em semestres consecutivos, no ano de 2017. A tabela 1 mostra o numero de
participantes, o numero de atividades propostas pelo professor e o total de atividades
entregues. A definicdo dos dados que seriam coletados teve por base os modelos propostos
por Du Boulay e Del Soldato (2016). Em cada atividade foram coletados os tempos do

problema, da hipotese e do codigo, além dos contetidos das respostas dos estudantes. As
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respostas foram avaliadas para determinar niveis de detalhe compreensdo. Os demais dados

dizem respeito a trajetoria do estudante, de acessou dicas, se abandou e retomou a atividade.

Tabela 1 - Numero de participantes e atividades

Etapa Niumero de | Atividades propostas | Numero de atividades
participantes pelo professor entregues

Estudo piloto 14 8 84

Coleta de dados: fase 1 28 11 278

Coleta de dados: fase 2 26 7 147

Fonte: Autores (2018)

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serdo apresentados as atividades desenvolvidas na etapa de pré-
processamento e os resultados da constru¢do e treinamento das redes propostas. Com o
objetivo de demonstrar o reconhecimento do esfor¢co e da confianca serdo apresentados os
resultados da validacdo das RB sobre os dados de atividades realizadas em outra turma de
estudantes. Cabe salientar que as entradas para o processo de treinamento das redes sdo os
registros de cada exercicio resolvido, ou seja, os tempos e as respostas de cada estudante, para
cada atividade. Tal abordagem corrobora com a abordagem de Silva et al (2016) que
apresenta os fundamentos da mineracdo de dados orientada por atividades, contrapondo o

modelo holistico que propde a andlise dos dados em nivel de disciplina ou curso.

4.1 PRE-PROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO

O pré-processamento consistiu na integracdo dos dados coletados nas trés etapas e na
transformagao destes dados visando o treinamento das redes. Foi possivel observar que alguns
estudantes ndo finalizaram ou nem iniciaram determinados exercicios, o que acarretou no
descarte destes registros. O nimero de entradas que foram consideradas para o treinamento
foi de 509, o que corresponde ao numero total de entregas descritas na tabela 1.

A seguir foi realizada uma analise dos atributos, especialmente dos tempos para
definicdo dos pontos chave, da hipétese e da escrita do codigo. Devido a necessidade de

converter estas variaveis que estavam representadas por dados numéricos, continuos para
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categorias, foi necessario definir um conjunto de regras de conversdo. Os dados numéricos

deram origem a diversas variaveis, mostradas na tabela 2.

Variaveis derivadas dos tempos sdao usadas tanto para identificar esfor¢co, quanto

confianga. Com relagdo ao esforco, tempos altos podem indicar maior dedicagdo, portanto sao

mais positivos. Na identificagdo da confianga, tempos acima do normal podem estar

associados a certa confusao ¢ menor confianca. Os niveis de detalhe decorrentes da avaliagao

do professor indicam que o estudante tentou especificar mais e se esforgou para demonstrar a

sua compreensdo do problema, o que de certa forma est4 relacionado ao niimero de tentativas

utilizado no modelo de Du Boulay e Del Soldato (2016).

Os acessos as dicas e pseudocodigo, bem como o numero de retomadas sdo

utilizados como indicativo de menor confianga ou independéncia. No caso do pseudocodigo,

0 acesso a este recurso também pode demonstrar que o aluno buscou uma representagao da

solucdo antes mesmo de tentar elaborar a solu¢do final, sinal de menor esforgo.

Tabela 2 - Varidveis utilizadas nas redes bayesianas

Nome

Descricao

Regra de transformacéo

Classe_tp_prob_ef

Classe associada ao tempo para
definicdo dos pontos chave do
problema

Se o tempo esta no 1° Quartil, é considerado
baixo, se esta no 3°. Quartil, ¢ alto. Os demais
casos sao considerados como médio.

Classe_tp_hip_ef Classe associada ao tempo para | Utiliza a mesma regra da  variavel
defini¢do da hipotese. classe tp prob ef.
Classe_cod _f Classe associada ao tempo para | Utiliza a mesma regra da  variavel

escrita do codigo

classe tp prob ef.

Classe_prop_ph

Propor¢do do tempo gasto na
definicdo dos pontos chave e
hipotese em relag@o ao codigo.

Se a soma dos tempos do problema e hipdtese ¢é
superior a 80% do tempo do codigo ou inferior a
20%, ¢ considerado desproporcional, sendo ¢
proporcional.

Execucao_codigo

Indica se o estudante executou o
codigo ou ndo.

A partir dos dados que indicam o numero de
compilagdes e tentativas de execugdo, sem erros, ¢
obtida a informacgdo S (sim) ou N (nfo).

Visualizou_pseudo

Indica se o estudante acessou o
contetdo do pseudocddigo.

Dados coletados permitem saber se o estudante
acessou o pseudocodigo, S (sim) ou N (ndo).

Classe nivel
detalhe_prob

Avaliagdo do professor sobre o
detalhamento dos pontos chave do
problema.

O professor avalia a resposta relativa aos pontos
chave e define como alto, médio ou baixo o nivel
de detalhamento.

Classe nivel
detalhe hip

Avaliagdo do professor sobre o
detalhamento da hipotese.

O professor avalia a resposta relativa a hipotese e
define como alto, médio ou baixo o detalhamento.

Classe nivel
Compreensao

Avaliagdo do professor sobre a
compreensdo demonstrada.

O professor avalia se o estudante demonstrou alto,
médio ou baixo nivel de compreensao.

Classe tp prob cf

Classe usada para indicar a
confianca. Relacionada ao tempo
para defini¢do dos pontos chave.

A média dos tempos de cada atividade ¢ calculada.
Se o tempo do estudante for superior ao dobro da
média, é considerado acima do normal, caso
contrério a classe ¢ normal.

Classe tp_hip cf

Indica confianga. Relacionado ao
tempo da hipotese.

Utiliza a mesma regra de transformacédo da classe,
classe tp prob cf.

Avaliacao_estudante

Avaliacdo do estudante sobre o
grau de dificuldade da atividade.

Sdo apresentadas trés opg¢des para o estudante,
facil, médio ou dificil e este seleciona a
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alternativa de acordo com a sua avaliagdo.

Visualizou dical e. | Indicam se o estudante acessou o | Dados coletados permitem saber se o estudante

Visualizou dica2 conteudo das dicas. acessou a dica 1 e a dica 2, S (sim) ou N (ndo).

Classe_retomadas Numero de vezes que o aluno | Se a contagem de reinicios for maior do que 2,
iniciou, abandonou e reiniciou a | foram muitas retomadas, se for 1 ou 2, poucas ¢
atividade. 0, nenhuma.

Fonte: Autores (2019)

4.2 REDE BAYESIANA PARA RECONHECIMENTO DO ESFORCO POR
ATIVIDADE

Apods definir o conjunto de varidveis que compde cada modelo, foi necessario
classificar as entradas, uma vez que o método de RB utiliza classificagdo supervisionada e
deve existir um atributo que seja a classe. Foi realizada uma classificacdo a priori, baseada em
uma pontuagdo associada a cada valor, para cada variavel.

No caso das variaveis que representam os tempos, niveis de detalhe e compreensao,
para cada entrada foi atribuido uma pontuagao positiva (+1), para o melhor caso (alto) ou
negativa (-1) para o pior caso (baixo). Casos de valores médios foram considerados neutros e
receberam valor 0. Na visualizagdo do pseudocddigo, o acesso tem pontuagdo negativa € na
execugdo de codigo, a ndo execucdo recebe -1, o mesmo que ocorre com a
desproporcionalidade da varidvel Classe prop ph. Apds a atribui¢do da pontuagdo, calcula-se
a soma para cada entrada e se a mesma for negativa, o nivel de esforco (varidvel
Nivel esforco) para a atividade ¢ classificado como baixo. Se o total for maior ou igual a 0, a
classe ¢ alto.

Figura 4 - Resultados da aplicagdo do método BayesNet para o esfor¢o

Correctly Classified Instances 4559 §92.1415 %
Incorrectly Classified Instances 40 T.8585 %
Kappa statistic 0.8371

Mean absoclute error 0.1134

Root mean sguared error 0.2244

Relatiwve absclute error 24.1217 %

Root relatiwve squared error 46.2884 %

Total HNumber of Instances 509

=== Detaliled Accuracy By Class ===

TF Rate FFP Rate Precision Recall F-Measure MCC BOC Area PRC Area Class

0,898 0,038 0,878 0,898 0,934 0,842 a,988 0,993 BATXO

0,964 0,104 0,849 0,964 0,902 0,842 0,988 0,983 LLTO
Weighted Awg. 0,921 0,062 0,928 0,921 a,922 0,842 a,988 0,989

=== Confusion Matrix ===

a b «-— classified as
284 33 | a = BATXO
185 | b = ALTO

Fonte: Autores (2019)
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A estrutura da rede foi elaborada manualmente, sendo o principal objetivo do
processo de treinamento, a obtencdo de um modelo probabilistico que permitisse classificar
corretamente as entradas. O principal resultado do treinamento foi a definicdo das
probabilidades associadas a cada ligagdo, por exemplo, a probabilidade de que o valor da
variavel Classe tp prob ef seja baixo, dado que o nivel de esfor¢o ¢ alto ou baixo. Para
avaliar se o algoritmo ¢ capaz de classificar corretamente as entradas, a ferramenta Weka
(https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) foi usada para aplicar o método BayesNet ao
conjunto de dados de treinamento. A figura 4 mostra que a acuracidade foi superior a 92% e
que as medidas precision, recall e ROC também apresentam dados positivos, o que atesta a
robustez e confiabilidade do modelo obtido.

Apbs a avaliagdo da classificag@o, deu-se a construcao da rede mostrada na figura 5.
O software Netica (https://www.norsys.com/netica.html) foi empregado na construgdo e
treinamento das redes. Todas as variaveis foram modeladas como dependentes da variavel que
corresponde ao nivel de esforco, uma vez que o principal objetivo do modelo é obter um
modelo capaz de determinar o esforco em cada tarefa. Os percentuais mostrados ao lado das

categorias em cada atributo correspondem a distribui¢cdo dos dados utilizados no treinamento.

Figura 5 - Rede Bayesiana para o reconhecimento do esforco por atividade

Classe_prop_ph

PROPORCIONAL 51.4
DESPROPORCIONAL  48.6

Classe_tp_cod_ef
BAXO 265mm ;¢ Classe_nivel_detalhe_prob
ALTO  246mm : MEDIO 452 [
ALTO 523) |
Classe_tp_hip_ef
BAXO 352 jmm :
WEDIO  40.4 Classe_nwel_c.ompregnsati)
ALTO MimE | BAIXO 373
—— MEDIO 466
/ ALTO 16.1m: :

Classe_tp_prob_ef Nivel_esforco Classe_nivel_detalhe_hip

BAKO 342 4 BAXO 622 T—— R[BAXD 332
MEDIO 413 ATO 378 MEDIO 553
ATO 245 ALTO 114

Fonte: Autores (2019)
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4.3 REDE BAYESIANA PARA RECONHECIMENTO DA CONFIANCA
POR ATIVIDADE

O desenvolvimento do modelo para identificacdo da confianga seguiu os mesmos
passos descritos para o reconhecimento do esforco. A aplicagdo do método na ferramenta

Weka apresentou resultados igualmente robustos para a classificagdo do nivel de confianca

(Figura 6), com uma acuracidade superior a 94%.

Figura 6 - Resultados da aplicacdo do método BayesNet para a confianca

Correctly Classified Instances 479 94.10681 %
Incorrectly Classified Instances 30 5.8959 %
Kappa statistic 0.8768

Mean absoclute error 0.1257

Root mean sguared error 0.218

Relatiwve absolute error 25.9654 %

Root relative sguared error 44,3223 %

Total Number of Instances 509

=== Detailed RAccuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure MCOC ROC Area FPRC Area Class

0,890 0,023 0,964 0,890 0,925 0,879 0,989 0,985 BRIXO

0,977 0,110 0,927 0,977 0,951 0,879 0,989 0,992 ALTO
Weighted Awg. 0,941 0,074 0,942 0,941 0,941 0,879 0,989 0,989

=== Confusion Matrix ===

a b «<—— clasaified as
laa 23 | a = BAIXOD
T 293 | b = RLTO

Fonte: Autores (2019)

A figura 7 mostra a estrutura da rede para a identificagdo do nivel de confianga e a
distribuicao dos valores para cada atributo ap6s o treinamento. A arquitetura do modelo para o
reconhecimento da confianga segue os padrdes da rede para reconhecimento do esforgo, onde
todos atributos dependem da varidvel que determina as categorias para a confianca do

estudante.
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Figura 7 - Rede Bayesiana para o reconhecimento da confianga por atividade

Visualizou_dica1 Visualizou_dica2 Visualizou_pseudo
N 843 —— N 86.4 —— M 81.7 ——
5 157 5 136m; 5 18.3

Classe_nivel_comprensao
Classe_pro| h = =
—Prop_p BAIXO 29.2
MEDIO 46.9 [
ALTO 23.9 =

PROPORCIONAL 55.9
DESPROPORCIONAL 441

ETEsn il TRET Classe_retomadas
ACIMA 11.5mi § i —
I MEMHUMA 587
NORMAL 885 y— POUCAS 306 b |
MUITAS 106m i
Classe_tp_prob_cf / Classe_avaliacao_aluno
= E i Nivel_confianca DIFICIL ~ 28.1 jm
ACINA 173 T e ] e | % EDIO 435 e
NORMAL 827 BAIXO  41.2 m v - )
ALTO  nas Ee==u FACIL 283 jmm

Fonte: Autores (2019)

4.4 VALIDACAO DO MODELO AFETIVO

Os testes e a validagdo do modelo afetivo foram realizados no segundo semestre de
2018. As atividades foram desenvolvidas em uma turma da disciplina de Algoritmos e
Programacdo, composta por 25 estudantes, oriundos dos cursos de Engenharia de Software,
Engenharia de Computacdo e Sistemas de Informacao. Os resultados apresentados se baseiam
em um conjunto de 6 exercicios propostos pelo professor e resolvidos pelos estudantes. Os
percentuais mostrados na tabela 3 correspondem a probabilidade da confianga e esfor¢o serem
categorizados como alto (verde), o que caracteriza os casos com percentuais inferiores a 50
como baixo (vermelho).

O valor de 78,59 mostrado na primeira atividade para o aluno 1, por exemplo, mostra
que a RB classificou a confianga como alta com 78% de certeza. Em sentido oposto, hd uma
probabilidade proxima de 22% da confianga ser baixa. E possivel verificar que algumas
tarefas ndo foram finalizadas o que acarretou em uma impossibilidade de determinar os niveis
de motivacgao.

Percebe-se que em grande parte dos casos, os valores se aproximam de 100 ou ficam
proximos a 0 (zero), o que mostra que o modelo apresenta alto grau de certeza na
determinagdo dos niveis de confianga e esfor¢o. Entretanto, ha outras situa¢des onde existe
uma tendéncia maior para uma das categorias, mas nao ¢ possivel determinar claramente a
classe dominante, como no caso da confianca associada a atividade 6 e ao estudante 2, cujo
percentual foi 49,98. Neste exemplo ha 50% de chance de ser alto e praticamente 0 mesmo

percentual de ser baixo, o que caracteriza um baixo grau de certeza na classificacdo do nivel
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de confianga para a atividade. Este ¢ um dos aspectos importantes de uma abordagem

probabilistica, a determinacao de uma classe com uma probabilidade associada.

Tabela 3 - Probabilidades de confianga e esforgo na validagdo do modelo

Aluno

Atividade 1

Atividade 2

Atividade 3

Atividade 4

Atividade 5

Atividade 6

Alunol
Aluno2
Aluno3
Aluno4
Aluno5
Aluno6
Aluno7
Aluno8
Aluno9
Aluno10
Alunol1

Aluno12
Alunol3

Alunol4
Alunol5
Alunol6
Alunol7
Alunol8

Alunol19
Aluno20

Aluno21
Aluno22
Aluno23
Aluno24
Aluno25

A figura 8 ilustra os valores dos atributos e as respostas das RB para o caso da
atividade 4 desenvolvida pelo estudante de codigo 11. E possivel constatar a influéncia de
alguns atributos nos niveis de confianga e esforgo. O fato de ter muitas retomadas, aliado ao
acesso ao pseudocoddigo € decisivo para que o nivel de confianca seja baixo, mesmo que nas
demais variaveis, como nos tempos, os valores sejam os desejaveis. No caso do esforco,

alguns atributos apresentam valores negativos, como os tempos do codigo e da hipotese,

Conf.

Esf.

Conf. | Esf.

Conf. | Esf.

Conf. | Esf.

Fonte: Autores (2019)

Conf.

Esf.

Conf. | Esf.
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porém a ocorréncia de valores médios nos niveis de detalhe e compreensdo contribui para

aumentar o nivel de esforco, que foi definido como alto com uma probabilidade de 75,5%.

Figura 8 - RB correspondente a atividade 4 do estudante 11
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. ——BAKO Q‘I.EW i S
ALTO 846
- FACIL D

Classa_prop_ph Visualizou_pssudo Execucac_codigo
PROPORCIONAL 100 H AN o R
DESPROPORCIONAL of T 1||ls 100 % . on I

ey Classe_nivel_dotalhe_prob |

Classe_tp_prob_cl
ACIMA 0 [
HNORMAL 100

Classe_p_cod_el

BAIXG 100 F
MEDIC ] 5 BAKD o T
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,,H' ALTO of 1 | |
- T
A e
__..-f'f Clagse_nivel_compreenaac
. BAIKD 0 e
ol 4 MEDIO 100
o ALTC 0 (S
- f -"'-.# a—"_'__'-d-‘_-_'-
Classe_tp_prob_sf = I__!l_!\!rq!llﬂgg'orcp =" Classe_nivel_detalhe_hip
BAIXD 0P g BAXO 245 ———— | BAXO o e |
MEDIO 100 ALTOD 75.5 MEDID 100
ALTO O (YRR ALTO 0

Fonte: Autores (2019)

5 CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo deste trabalho foi a apresentagdo de um modelo baseado em
Redes Bayesianas para o reconhecimento da motivacdo dos estudantes na realizagdo de
atividades de programacao. Os resultados demonstram que o modelo apresenta confiabilidade,
boa acuracidade e permite identificar os niveis de esfor¢o e confianca em cada atividade.
Observando os dados obtidos na validagdo, percebe-se que em muitas situagdes o esforco foi
considerado baixo, embora a confianga do estudante fosse alta, enquanto em outros casos

maiores indices de esfor¢o também estdo relacionados a maior confianga, sendo necessario
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avaliar os dois fatores em conjunto para a tomada de ag¢des que estimulem o esforco e
aumentem a confianca ou independéncia do aluno.

Uma das caracteristicas fundamentais do modelo ¢ a possibilidade de determinar a
categoria com um grau de certeza, o que contribui para que sejam priorizados nas agdes
aqueles estudantes que exibem probabilidades de confianga e esfor¢co mais baixas. Ao longo
das atividades ¢ possivel verificar se o estudante apresenta baixos niveis de forma sistematica
em todas as tarefas ou se este comportamento ¢ pontual, em uma ou outra atividade.

Trabalhos futuros incluem a incorporacdo do modelo como um modulo para
reconhecimento automatico da motivagao em um software se encontra em desenvolvimento.
O software ja permite a coleta e transformacdo dos dados, sendo necessario incorporar as
Redes Bayesianas para o reconhecimento do esforco e da confianca. O referido médulo pode
contribuir para que os docentes percebam de forma mais rapida os contextos e estudantes que
demandam uma maior atencdo, possibilitando a inser¢do de ac¢des que melhorem o

aprendizado.
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