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RESUMO

A drea de pesquisa em Computacdo Afetiva tem buscado formas de melhorar a detec¢ao
da confusdo do aluno em ambientes computacionais de aprendizagem. Ambientes capazes de
detectar a confusdo do estudante podem utilizar diferentes estratégias pedagdgicas, como
intervir no ambiente e auxiliar o aluno a resolver sua confus@o ou controlar a confusdo do aluno
para beneficiar sua aprendizagem. O autor tem interesse em contribuir com o estado da arte na
deteccao da confusdo sem o uso de sensores (livre de sensores) no contexto de aprendizagem
de programacdo de computadores. A Tese levantou a hipétese de que utilizar dados sobre
estimativas de conhecimento do aluno, juntamente de dados de interagdo do aluno com o
ambiente computacional, pode melhorar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina
livres de sensores na deteccdo da confusdo do estudante em tarefas de aprendizagem de
programacdo, quando comparado a modelos baseline. Os modelos baseline representam os
trabalhos relacionados, que desenvolveram seus modelos utilizando dados de interacdo do
aluno com o ambiente. A hipdtese da Tese € justificada em teorias cognitivas de emog¢des, que
relacionam a confusdo com avaliacdes (appraisals) de incompatibilidade entre a informagao
que chega para o aluno e o modelo mental do estudante, como o modelo mental de
conhecimento anterior. Para verificar sua hipdtese, a trabalho gerou diversos modelos de
aprendizado de mdquina que representam a abordagem da Tese (hipdtese da Tese) e a
abordagem baseline (trabalhos relacionados), para diferentes configuracdes de janelas de tempo
de observagao (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240 e 360 segundos e variavel), e para diferentes
algoritmos. Testes estatisticos compararam os resultados dos modelos de cada abordagem (Tese
e baseline). Também foram aplicados métodos para verificar os dados mais relevantes para os
modelos e verificar o poder de generalizacdo para estudantes com caracteristicas heterogéneas.
Os modelos de aprendizado de maquina foram treinados e testados com amostras formadas por
dados coletados de 62 alunos de ensino técnico e superior, durante cinco meses, enquanto
solucionavam exercicios em um software de programacdo adaptado para a Tese. Testes
estatisticos mostraram que os melhores modelos da Tese apresentaram acurdcia preditiva
superior e significativa em relacdo aos melhores modelos baseline, em todas as janelas de
observacdao. Em uma relagdo dos dez atributos de dados mais relevantes para os melhores
modelos da Tese, cinco foram atributos sobre interacdo com o ambiente e os outros cinco foram
atributos sobre estimativas de conhecimento do aluno. Em relacdo ao poder de generalizacdo
para estudantes com caracteristicas heterogéneas, foram encontradas diferencas significativas e

consistentes entre as abordagens em janelas de observacdo de 5, 10 e 20 segundos. Nestas



janelas, o desempenho dos melhores modelos da Tese foi superior ao desempenho dos melhores
modelos baseline. Os resultados apresentaram evidéncias positivas que suportam a hipétese da
Tese, de que estimativas de conhecimento do aluno podem melhorar o desempenho de modelos
de deteccao de confusdo livres de sensores nas tarefas de programacdo. A Tese apresenta
discussdes para outros resultados intermedidrios e sobre cendrios onde a abordagem

apresentada € mais vantajosa.

Palavras-chave: deteccdo de confusdao; ambiente computacional de aprendizagem:;

programacdo de computadores; aprendizado de maquina; computacdo afetiva.



ABSTRACT

The research area of Affective Computing has been looking for ways to improve the
detection of student confusion in computer-based learning environments. Environments
capable of detecting student confusion can use different pedagogical strategies, such as
intervening in the environment and helping students resolve their confusion or controlling it to
benefit their learning. The author is interested in contributing to state the art in detecting
confusion without using physical sensors (sensor-free) in the context of computer programming
learning. The Thesis hypothesized that using data on student knowledge estimates and data on
student interaction with the computer-based learning environment can improve the performance
of sensor-free machine learning models in detecting student confusion in tasks of programming
learning compared to baseline models. Baseline models represent related works, which
developed their models using only student environment interaction data. The Thesis hypothesis
is justified in cognitive theories of emotions, which relate the confusion with appraisals of
incompatibility between the information that comes to the student and the student's mental
model, such as the mental model of prior knowledge. To verify its hypothesis, the Thesis
generated several machine learning models that represent the Thesis approach (Thesis
hypothesis) and the baseline approach (related works) for different configurations of
observation time windows (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240 and 360 seconds and variable)
and different algorithms. Statistical tests compared the results of each approach (Thesis and
baseline). Methods were also applied to verify the models' most relevant data and the
generalization performance for students with heterogeneous characteristics. The machine
learning models were trained and tested with samples formed by data collected from 62
technical and higher education students for five months while solving exercises in a
programming software adapted for the Thesis. Statistical tests showed that the best models of
the Thesis approach presented superior and significant predictive accuracy compared to the best
baseline models in all observation windows. In a list of the ten most relevant data attributes for
the best models of the Thesis approach, five were attributes about interaction with the
environment, and the other five were attributes about estimates of student knowledge.
Regarding the performance of generalization for students with heterogeneous characteristics,
significant differences were found between the approaches only in observation windows of 5,
10, and 20 seconds. In these windows, the performance of the thesis approach's best models
was superior to that of the best baseline models. The results presented positive evidence that

supports the hypothesis raised that estimates of student knowledge can improve the



performance of sensor-free confusion detection models in computer programming tasks. The
Thesis presents discussions for several other intermediate results and the scenarios where the

Thesis approach is most advantageous.

Keywords: confusion detection; computer-based learning environment; computer

programming; machine learning; affective computing.
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1 INTRODUCAO

As emogOes possuem papel importante na aprendizagem de alunos, pois afetam
processos cognitivos como a memoriza¢do e a tomada de decisdo, podendo beneficiar ou
prejudicar o processo de aquisicdo de conhecimento e de habilidades (PEKRUN, 2011).
Quando o aluno estd transcorrendo bem na direcio dos objetivos de uma tarefa de
aprendizagem, emoc¢des como engajamento e orgulho podem beneficiar o aprendizado
(FREDRICKSON, 1998). No entanto, quando o aluno fica travado em uma tarefa, sem
conseguir avangar, emocdes como confusao, frustracdo e tédio podem surgir e prejudicar o
estudante, principalmente se ele permanecer travado por um periodo longo (D’MELLO;
GRAESSER, 2014b).

Nas ultimas décadas, computadores t€m sido cada vez mais utilizados para promover a
aprendizagem e as emocdes tém sido consideradas neste contexto. Pesquisadores das areas de
psicologia educacional e computacdo afetiva tém se interessado nos aspectos emocionais
existentes na intera¢do de usudrios com computadores. Na drea de computacdo afetiva, um dos
principais objetivos de suas pesquisas € desenvolver computadores que detectam e respondem
as emogdes dos seus usudrios (PICARD, 2010). Diversos estudos apresentaram evidéncias
sobre a frequéncia com que as emoc¢Oes se manifestam na interacdo de usudrios com
computadores. J4 foi encontrado que as emog¢des engajamento, tédio, confusdo e frustragdo sdao
mais frequentes do que as emocdes basicas (felicidade, tristeza, medo, surpresa, raiva € nojo)
quando usudrios interagem com ambientes computacionais (D’MELLO; CALVO, 2013). No
contexto de aprendizagem com computadores, uma meta-andlise envolvendo 24 estudos
mostrou que as seguintes emocdes sdo mais frequentes: engajamento/flow’, tédio, confusao,
curiosidade, felicidade e frustracao (D’MELLO, 2013).

Nao ha consenso entre os pesquisadores de que fendomenos afetivos frequentes na
aprendizagem, como a confusao, a frustracdo, o tédio e o engajamento sejam emogdes. Isso
ocorre porque estes estados afetivos compartilham algumas, mas ndo todas as caracteristicas
comumente atribuidas as emoc¢des basicas (D’MELLO; CALVO, 2013). No entanto, estes
estados afetivos sdo comumente referenciados como emogdes. Alguns autores as chamam de
emocoes nao basicas (D’MELLO; CALVO, 2013; D’MELLO; KORY, 2012) ou emoc¢oes
centradas na aprendizagem (AZEVEDO; TAUB; MUDRICK, 2019). O presente trabalho usa

o termo emocdo para designar estes estados afetivos relacionados com a aprendizagem.

1 Pode ser traduzido como “fluxo”.



24

A Tese tem interesse na emog¢ao confusao, no contexto de tarefas de aprendizagem de
programacdo de computadores, durante a interacao de alunos com um ambiente computacional,
como quando os alunos interagem com um software editor de programacao para desenvolver
uma tarefa de aprendizagem. Estudar a confusdo de alunos na aprendizagem de programagao
de computadores € interessante, pois € uma emog¢do propensa de ocorrer em ambientes de
aprendizagem complexa, como em programa¢do de computadores (LEHMAN et al., 2013).
Além de precisar entender o problema subjacente a tarefa de programacio, o aluno precisa
mobilizar esfor¢os cognitivos para identificar e relacionar conhecimentos e estratégias de
resolucdo de problemas e tomar decisdes (CHI; OHLSSON, 2005; LEHMAN et al., 2013).
Juntamente com engajamento, frustracdo, tédio e curiosidade, a confusido € uma das emocoes
mais frequentes durante a aprendizagem de programagao (BOSCH; D’MELLO, 2017; BOSCH;
D’MELLO; MILLS, 2013; COTO et al., 2021).

E possivel tentar explicar a frequéncia com que a confusio é observada em ambientes
de aprendizagem, através de teorias de emogdes. A confusdo pode ser abordada como uma
emocao relacionada ao conhecimento, ou seja, uma emog¢ao associada a metas de aprendizagem
(SILVIA, 2010). Teorias de emogdes que associam a confusdo com o conhecimento, a
consideram um fendémeno afetivo multicomponencial que inclui um componente cognitivo de
appraisal? (a Secdo 2.1 descreve esta abordagem multicomponencial das emogdes). O
appraisal é um processo interno de um individuo, que detecta e avalia a significancia do
ambiente (satisfacdo ou ndo satisfacdo de necessidades individuais, valores, metas e crengas)
para o bem-estar pessoal (FRIJDA, 1988). Neste contexto tedrico, a confusdo € um estado
afetivo que se supde ocorrer quando o individuo avalia que a informacdo que chega ndo
corresponde ao seu conhecimento anterior, ou quando a informac¢do que chega nao pode ser
integrada ao modelo mental existente. Quando o aluno estd confuso, ele entra em um estado de
desequilibrio cognitivo, resultante de contradicdes, conflitos ou informagdes erradas
apresentadas a ele (D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Quando este desequilibrio ocorre, além
de entrar em confusio, o individuo podera experimentar um conjunto de outras emocdes com
efeitos negativos para a aprendizagem, como a frustracio e o tédio, que o levam ao
desengajamento (D’MELLO et al., 2014; SILVIA, 2010). Quando o equilibrio é recuperado,
mais emog¢des com efeitos positivos para a aprendizagem emergem, como o engajamento / flow
(GRAESSER; D’MELLO, 2011). Quando resolvida, a confusdo é benéfica para o estudante e

pode levar a aprendizagem a niveis mais profundos. Isso ocorre porque o desequilibrio

2 Pode ser traduzido como “avaliacdo”.
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cognitivo causado pela confusdo pode levar o aluno a mobilizar esfor¢os cognitivos, levando a
uma aprendizagem mais profunda (D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Mas quando o aluno ndo
se engaja na resolu¢do da confusdo, os resultados para a aprendizagem podem ser negativos
(D’MELLO; GRAESSER, 2012a). Outro aspecto que pode fazer a confusao levar o aluno a
resultados de aprendizagem negativos € quando ele possui defasagem de habilidades
metacognitivas e autorregulatérias. Ao apresentar estas defasagens, o estudante pode ndo
conseguir se engajar para resolver os impasses enfrentados em tarefas atribuidas em ambientes
mais complexos de aprendizagem (LEHMAN; D’MELLO; GRAESSER, 2012), como o de

programacdo de computadores.

1.1 Tema

A Tese foi desenvolvida como uma pesquisa de computagdo aplicada, na qual
ferramentas da computacdo sdo utilizadas para solucionar problemas de outras dreas, como a
psicologia educacional e a educagdo. A primeira definicdo da Tese foi a defini¢do do seguinte

tema de pesquisa:

Tema: modelos computacionais de deteccao® da confusiao de alunos durante tarefas

de aprendizagem de programacao de computadores.

Uma primeira justificativa para este tema € que modelos computacionais que
identificam a confusdo dos alunos podem gerar alertas ao professor, tutor humano, ou ambiente
computacional de aprendizagem, sobre o estado de confusdo do estudante. Identificar a
confusdo de alunos em ambientes computacionais de aprendizagem complexa ndo € uma
atividade ficil para um professor, principalmente quando ele € o unico agente prestando
assisténcia aos estudantes. A partir dos alertas do ambiente computacional, € possivel tomar
decisdes instrucionais, como ajudar o aluno a sair do desequilibrio cognitivo, através da entrega
de alguma dica ou atribuir tarefas mais apropriadas para o conhecimento do estudante. O aluno
também poderia ser encorajado a regular o seu estado de confusdo, levando-o a refletir sobre
sua confusdo na tarefa e a mudar sua estratégia de solu¢ao do problema, como solicitar ajuda

ao colega ou buscar respostas em materiais de estudo.

3 0O texto da Tese também utiliza o verbo “identificar”’, como sindnimo de “detectar”.
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A confusdo é uma das emog¢Oes mais frequentes durante a interacdo de usudrios em
ambientes computacionais em geral (D’MELLO; CALVO, 2013), em ambientes
computacionais de aprendizagem (D’MELLO, 2013) e, especificamente, em ambientes
computacionais de aprendizagem de programagdo de computadores (BOSCH; D’MELLO,
2017; BOSCH; D’MELLO; MILLS, 2013). Estudos j4 mostraram uma correlagdo negativa da
confusdo de programadores novatos no seu desempenho de aprendizagem durante a codificagcdo
(BOSCH; D’MELLO; MILLS, 2013) e em testes de conhecimento (GRAFSGAARD et al.,
2012; RODRIGO et al., 2009). No entanto, hd cada vez mais evidéncias mostrando que a
confusdo precede o sucesso de aprendizagem (D’MELLO et al., 2014; RICHEY et al., 2019;
VANLEHN et al, 2003). Na aprendizagem complexa, como em programaciao de
computadores, o aluno precisa diagnosticar e resolver problemas, fazer comparacdes de
conceitos e inferéncias, aplicar e transferir conhecimentos prévios adquiridos e gerar
explicacdes coerentes. Nestes cendrios, € provavel que a confusio ocorra e que seja mais norma
do que excecdo. Quando o aluno se engaja para resolver estas adversidades e avanca na solugao,
¢ provavel que o estudante experimente niveis mais profundos de compreensio do contetdo.
No entanto, quando o aluno fica travado na tarefa e a confusao nao € resolvida, ele pode entrar
em um ciclo de emocdes correlacionadas negativamente com a aprendizagem, como a
frustracdo e o tédio (D’MELLO et al., 2014; LEHMANN; GRAESSER, 2015).

Quando o aluno recebe assisténcia para resolver a confusdo gerada pelas contradi¢des e
conflitos, a confusdo pode ser benéfica para a aprendizagem. Identificar a confusido do aluno
no andamento das tarefas de aprendizagem e, a partir dai, ajuda-lo a regular suas emocdes € a
sair do desequilibrio cognitivo, permite encorajd-lo a enfrentar tarefas de aprendizagem
complexas que exigem processos cognitivos complexos (D’MELLO et al., 2014). Isto ndo
significa que o ambiente de aprendizagem deva evitar a confusio dos alunos. A confusido pode
levar o aluno a engajar esforcos, manter foco e atencdo na tarefa e a buscar o conhecimento
(D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Uma discussdo apresentada por Richey et al. (2019) sugere
que ao detectar que o aluno se mantém muito tempo sem estar confuso, o sistema poderia
realizar acdes instrucionais que levassem o estudante a entrar em um estado de confusao
benéfica para a aprendizagem, como apresentar exemplos com contradi¢des. O ambiente
também poderia ndo agir por determinado tempo, ao detectar a confusao do aluno, levando-o a

experimentar um periodo benéfico de confusdo.
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1.2 Trabalhos relacionados

Uma revisdao da literatura foi realizada com o objetivo de encontrar trabalhos
relacionados ao tema da Tese. Todos os trabalhos relacionados (BOSCH; CHEN; D’MELLO,
2014; FELIPE et al., 2012; GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011; LEE et al., 2011;
TIAM-LEE; SUMI, 2018, 2019; VEA; RODRIGO, 2017a) utilizaram a mesma abordagem
computacional para os modelos de deteccao de confusdo de alunos em tarefas de aprendizagem
de programagdao de computadores: modelos compostos por algoritmos de aprendizado de
madquina supervisionada. Estes modelos visualizam um conjunto de amostras de dados de
entrada que refletem determinados comportamentos do problema e tentam aprender padrdes
relacionados a classes de saida pré-definidas. Apds aprender os padrdes, os modelos visualizam
um outro conjunto de amostras de dados, nao utilizado no aprendizado, e tentam identificar
corretamente as classes de interesse (KUBAT, 2017). No contexto da Tese, os modelos dos
trabalhos relacionados visualizam amostras de dados sobre o comportamento dos alunos no
ambiente das tarefas de programacgdo de computadores e tentam aprender padrdes relacionados
a confusdo e a ndo confusdo dos estudantes.

Os trabalhos relacionados utilizaram as seguintes modalidades de dados no aprendizado
dos padrdes sobre a confusdo (alguns buscaram identificar também outras emocdes, além da
confusdo): expressoes faciais (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014; GRAFSGAARD; BOYER;
LESTER, 2011; TIAM-LEE; SUMI, 2018, 2019); informag¢des de compilagdo de cédigo (LEE
et al., 2011; TIAM-LEE; SUMI, 2018, 2019); pressionamento de teclas (FELIPE et al., 2012;
TIAM-LEE; SUMI, 2018, 2019; VEA; RODRIGO, 2017b); movimentos de mouse (VEA;
RODRIGO, 2017b); orientag¢do da cabeca, posi¢do do nariz, tamanho do rosto e visibilidade de
nariz, boca, olhos e ouvidos (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014); informacdes textuais
(EBERT et al., 2017; GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011); e status da tarefa (correta,
incorreta, incompleta e mistura de ambas) (GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011). Todos
os trabalhos relacionados utilizaram conjuntos de dados compostos por diferentes modalidades
de dados, como o trabalho de Tiam-Lee e Sumi (2018), que utilizou dados de expressdes faciais,
de digitacao de teclas e de compilagdes de codigo-fonte.

Os trabalhos relacionados que utilizaram dados sobre expressdes faciais (BOSCH;
CHEN; D’MELLO, 2014; GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011; TIAM-LEE; SUMI,
2018, 2019) e dados de orientacao da cabeca, posicao do nariz, tamanho do rosto e visibilidade
de nariz, boca, olhos e ouvidos (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014), utilizaram cameras

instaladas em computadores para a obten¢ao desses dados. Estes modelos podem ser chamados
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de modelos baseados em sensores, pois necessitam de algum equipamento periférico (o sensor),
como cameras, sensores de condutancia de pele e de postura, para a obtencdo dos dados
(BOTELHO; BAKER; HEFFERNAN, 2017). Uma conhecida dificuldade relacionada ao uso
de sensores em ambientes computacionais de aprendizagem € o custo extra necessdrio para a
aquisicdo de equipamentos periféricos para utilizagdo em salas de informatica. Em funcao disso,
sistemas que utilizam estes sensores sdo mais dificeis de serem aplicados em escala e muitas
vezes invidveis de serem aplicados em institui¢des de ensino com baixo orcamento (YANG et
al., 2019). Além disso, estes detectores sdo mais intrusivos, podendo afetar o curso normal da
aprendizagem (BOTELHO et al., 2018). O uso de sensores também resulta em preocupagdes
relacionadas a privacidade dos usudrios (REYNOLDS; PICARD, 2004).

Os demais trabalhos relacionados (FELIPE et al., 2012; LEE et al., 2011; VEA;
RODRIGO, 2017b) avaliaram modelos detectores de confusdo que ndo utilizaram
equipamentos periféricos para a coleta de dados sobre os estudantes. Estes modelos podem ser
chamados de modelos livres de sensores. Modelos livres de sensores utilizam apenas dados
relacionados a atividade do usudrio no sistema, como ag¢des de teclado e mouse e demais
interacdes com a interface grafica (BOTELHO; BAKER; HEFFERNAN, 2017). Estas
interacdes com o sistema podem, ainda, derivar outros tipos de dados, como no caso de sistemas
tutores inteligentes, que mantém um modelo de conhecimento do aluno a partir de dados sobre
o desempenho do aluno nas tarefas de aprendizagem (BAKER et al., 2012). A Tese tem
interesse em apresentar contribui¢des relacionadas a modelos livres de sensores.

Os trés trabalhos relacionados que utilizaram modelos livres de sensores (FELIPE et al.,
2012; LEE et al., 2011; VEA; RODRIGO, 2017b) apresentaram algumas restri¢des
importantes. O trabalho de Felipe et al. (2012) avaliou um modelo detector de confusdo e tédio
que utilizou dados derivados do pressionamento de teclas durante a codificacdo?, como
velocidade média de digitacdo e quantidade de uso de backspaces. Apesar de ter obtido um bom
desempenho (kappa’ = 0,856), este trabalho utilizou dados de uma quantidade pequena de
alunos (6) no treinamento dos modelos. O trabalho de Vea e Rodrigo (2017) também utilizou
dados de pressionamento de teclas, e acrescenta atributos de dados derivados de dinamicas de

uso do mouse. Com o objetivo de classificar confusio, tédio e frustracdo, este trabalho obteve

4 A partir daqui, sempre que o termo “codifica¢do” for utilizado, considere como uma tarefa de programacio de
computadores realizada pelo aluno.

5 O kappa de Cohen é uma medida de concordncia entre dois juizes. E uma medida baseada na acurcia, mas faz
um ajuste na medi¢do ao considerar a possibilidade de a concordancia ter ocorrido por acaso (COHEN, 1960).
Tem sido utilizado em trabalhos de deteccdo de emocdes para verificar a concordancia entre um juiz humano e o
detector de emocdes.
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um valor moderado de desempenho (kappa = 0,572), mas ainda abaixo de uma concordancia
esperada para juizes humanos (kappa = 0,6) (OCUMPAUGH; BAKER; OCUMPAUGH, J., &
BAKER, 2014). O trabalho de Lee et al. (2011) buscou detectar a confusao através da utilizagcao
de dados sobre compilacdes de cédigos do aluno, como a quantidade de erros na compilagdo e
a média de tempo entre compilacdes com e sem erros. Apesar de ter encontrado um bom
desempenho (kappa = 0,86), o artigo de Baker et al. (2012) apresentou um questionamento
sobre os resultados deste trabalho relacionado. Os autores questionaram se, através do uso de
dados de compilacdo, este trabalho estava realmente avaliando a confusao do aluno. Talvez o
principal questionamento sobre este trabalho seja como utilizar dados de compilagdo para
detectores de confusdo em tarefas de programacio, em tempo de codificacdo. Dados sobre
compilagdes sdo obtidos somente apds o aluno se engajar na codifica¢do e submeter seu codigo
para avaliacdo. A detec¢do de confusdo, neste contexto, poderia ser tardia e o ambiente
computacional de aprendizagem poderia ndo se beneficiar das inferéncias desse tipo de modelo
que considera dados de compilacdes, obtidos pds-codificagdo.

Outra limita¢do importante dos trabalhos relacionados é que nenhum deles teve objetivo
explicito de verificar o poder de generalizacdo dos modelos para estudantes com caracteristicas
heterogéneas. Modelos de classificacio data-driven, como os dos trabalhos relacionados, que
usam dados sem relacdo causal ou relacdo conhecida com alguma teoria de emocdes, como
dados sobre pressionamento de teclas, podem ter dificuldade para transferir seu desempenho
para outros grupos de sujeitos (D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Um modelo com bom poder
de generalizacdo poderia ser treinado com amostras de determinado grupo de estudantes e
utilizado para deteccdo de confusdo em amostras de outros grupos de estudantes. Dois dos
trabalhos relacionados (LEE et al., 2011; VEA; RODRIGO, 2017b) validaram seus modelos
com valida¢do cruzada a nivel de estudantes. Em linhas gerais, este método de validacdo avalia,
em certo nivel, o poder de generalizacdo para diferentes estudantes. Este método seleciona
aleatoriamente estudantes que terdo amostras utilizadas no treino dos modelos e estudantes que
terdo amostras utilizadas nos testes. O aluno que € selecionado para o treino do modelo nao teréd
amostras de dados selecionadas nos testes. Isto garante um determinado nivel de generalizagao,
mas nao garante que alunos com determinadas caracteristicas sejam usadas no treino e
estudantes com outras caracteristicas sejam utilizadas nos testes. Se assumirmos, por exemplo,
que estudantes de programacdo de cursos de graduagdo possuem caracteristicas distintas de
estudantes de programacao de cursos técnicos, a validagao cruzada dos modelos dos trabalhos

relacionados ndo verificaria a generalizagao dos modelos para estudantes com caracteristicas
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distintas. A Secdo 3.4 apresenta a descri¢do completa da revisdo de literatura e dos trabalhos

relacionados.
1.3 Questao de pesquisa e hipotese

A revisao de literatura mostrou que modelos de deteccao livres de sensores da confusao
de alunos em tarefas de aprendizagem de programacdo de computadores ainda tém sido pouco
explorados. Os trés principais trabalhos relacionados apresentaram limita¢cdes importantes,
descritas anteriormente. Resolver estas limitagdes ja poderia trazer novas evidéncias para a rea
ou reforgar as ja existentes. A questdo de pesquisa levantada pela Tese buscou sugerir uma nova
abordagem a ser investigada para o problema. A questdo surgiu a partir de discussoes
encontradas na literatura envolvendo detectores de emocdes que utilizam uma abordagem
dirigida a dados® e detectores que utilizam uma abordagem guiada a teoria’. Modelos
detectores de emocdes que utilizam uma abordagem dirigida a dados buscam encontrar
correlagdes desconhecidas entre atributos de dados® e julgamentos de emogdes realizados por
humanos (D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Estes julgamentos podem ser realizados pelos
participantes da pesquisa (autorrelatos) ou por anotadores especialistas externos que observam
os comportamentos dos participantes. A abordagem dirigida a dados utiliza atributos de dados
que ndo sao justificados por teorias de emogdes. Por um lado, esta abordagem € interessante
para encontrar correlagdes desconhecidas entre atributos de dados e emocdes. Por outro lado,
por ndo terem uma relagdo causal e/ou tedrica com as emocdes, modelos que utilizam a
abordagem dirigida a dados podem apresentar problemas de falso-positivo, embora o risco
possa ser tratado com métodos de validacdo cruzada (D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Esta
problematica do mapeamento de dados com determinados construtos emocionais ja foi alertada
por alguns autores, no contexto de detec¢do de confusdo em programacdo de computadores
(BAKER et al., 2012; BAKER; OCUMPAUGH, 2015; FELIPE et al., 2012). A abordagem
guiada a teoria, por sua vez, considera a utilizacdo de atributos de dados com relacdo mais
direta com teorias de emocgdes, como alguma relagdo causal conhecida (D’MELLO;
GRAESSER, 2014b).

E conhecido na literatura o forte relacionamento entre emogdes bésicas e expressdes

faciais (EKMAN; FRIESEN, 1987; ELFENBEIN; AMBADY, 2002). Modelos que detectam

6 Do inglés data-driven.
7 Do inglés theory-guided.
8 Refere-se ao conceito de “feature”, na literatura de aprendizado de maquina.
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emocgdes bdsicas a partir de expressdes faciais poderiam ser chamados de modelos guiados a
teoria. No entanto, os trabalhos que avaliaram detectores de confusdo a partir do uso de dados
faciais, com o uso de cameras, sdo considerados detectores baseados em sensores. Todos 0s
trabalhos relacionados a Tese que construiram modelos de aprendizagem de madaquina
supervisionada livres de sensores utilizaram uma abordagem dirigida a dados.

Um artigo de D’Mello (2020), sobre o uso de dados em ambientes computacionais de
aprendizagem, apresenta uma crenga do autor de que modelos preditivos seriam mais fortes se
combinassem uma abordagem dirigida a dados e uma abordagem guiada a teoria. Segundo o
autor, esta combinacdo de abordagens é raramente realizada e poderia gerar modelos preditivos
com melhor relacido causal. A partir das discussdes apresentadas envolvendo as abordagens

dirigida a dados e guiada a teoria, a Tese levantou a seguinte questao de pesquisa:

Questao de Pesquisa (QP): modelos livres de sensores que utilizam uma abordagem
mista guiada a teoria e dirigida a dados, poderiam apresentar um desempenho superior a
modelos livres de sensores que utilizam uma abordagem dirigida a dados, na deteccao da

confusao do aluno durante tarefas de aprendizagem de programaciao de computadores?

A Tese também levanta uma hipdtese para a questdo de pesquisa:

Hipoétese: a utilizacdo de dados sobre estimativas de conhecimento do aluno no
dominio de programacao de computadores, juntamente de dados sobre a intera¢ao do
estudante com o ambiente computacional de aprendizagem de programacio, pode
melhorar o desempenho dos modelos livres de sensores na deteccao da confusiao do aluno
nas tarefas de aprendizagem de programacido de computadores, quando comparado a

utilizar apenas os dados de interacao do estudante com o ambiente de aprendizagem.

Em outras palavras, a Tese levanta a hipdtese de que ao adicionar dados sobre
estimativas de conhecimento dos alunos no dominio de programagao de computadores aos
dados ja utilizados pelos modelos livres de sensores dos trabalhos relacionados, serd possivel
verificar uma melhora da capacidade preditiva dos modelos, em compara¢do com os modelos
que ndo utilizam as estimativas de conhecimento dos alunos. Esta € uma abordagem mista, pois
mistura uma abordagem de dados guiados por teoria (as estimativas de conhecimento do aluno)
e uma abordagem dirigida a dados dos trabalhos relacionados (teclado, mouse, interagdo com

interface gréfica, entre outros). Os proximos pardgrafos apresentam uma justificativa para a
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hipétese da Tese, a partir de uma descricdo da relacdo conhecida na literatura entre o
conhecimento do aluno e a emog¢do confusao.

A confusdo pode ser abordada como uma emocdo ndo bdsica relacionada ao
conhecimento (SILVIA, 2010). Esta ideia remete a um modelo multicomponencial das emog¢des
(o Capitulo 2 detalha este modelo), no qual o appraisal (avaliagdo) € um componente cognitivo
das emocdes. Segundo as teorias de appraisal de emocdes, a confusdo surge quando o individuo
¢ confrontado com uma contradi¢do, como quando a informagdo que chega nao pode ser
integrada ao mapa mental existente, ou quando estd incerto do que fazer na sequéncia de uma
tarefa (D’MELLO; GRAESSER, 2014). O trabalho de Paul Silvia (2010) descreve emocoes
relacionadas ao conhecimento como emogdes causadas pelas crencas dos individuos sobre seus
préprios pensamentos e conhecimentos, e decorrem de objetivos associados ao aprendizado. O
trabalho de Paul Silvia encontrou evidéncias positivas para a hipdtese de que a confusdo esta
associada com appraisals de novidade (algo ndo familiar) e de baixa compreensibilidade, no
contexto da informacgdo que chega para o individuo (SILVIA, 2010). Outros estudos também
encontraram evidéncias de uma correlagdo da confusdo com a falta de conhecimento
(D’MELLO; PERSON; LEHMAN, 2009; LEE et al., 2011; RODRIGO; BAKER; NABOS,
2010) e que a confusdo € um bom preditor de resultados de teste de conhecimento (GRAESSER
et al., 2007).

Outras discussdes também sugerem efeitos do conhecimento prévio do aluno sobre a
aprendizagem e as contradicdes que levam a confusdo. Algumas discussdes sugerem que a
relacdo de quanto mais conhecimento/menos confusdo e quanto menos conhecimento/mais
confusdo ndo seja tdo evidente. Niveis mais intermedidrios de conhecimento podem ser mais
preditores de confusdo, quando o aluno ja tem algum conhecimento, mas ndo o domina
(D’MELLO et al.,, 2014). Um exemplo deste cendrio é quando um aluno tem algum
conhecimento para aplicar um determinado conhecimento em uma tarefa, mas ainda lhe falta
um entendimento mais completo. Se ele se deparar com algum insucesso ou contradicao na
tarefa, a situagcdo pode leva-lo a ficar confuso, talvez precedido de surpresa (SILVIA, 2010).
Estudos também mostraram que alunos com baixo conhecimento prévio em determinado
contedido, poderiam falhar em identificar contradicdes e nem experimentariam a confusiao que
surge de contradicoes (D’MELLO et al., 2014; VANLEHN et al., 2003). Em ambos os cendrios
descritos, as bases tedricas indicam algum nivel de relagdo intrinseca entre o conhecimento do
aluno e a confusao.

A hipétese também considera que modelos que utilizam atributos de dados sobre

estimativas de conhecimento do aluno poderiam generalizar melhor seus resultados para alunos
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com caracteristicas heterogéneas. Nenhum dos trabalhos relacionados verificou diretamente
este comportamento. Apesar de terem feito isso a algum nivel, quando utilizaram validagdo
cruzada a nivel de estudante, os trabalhos nao verificaram o poder de generalizacdo para grupos
de estudantes com caracteristicas heterogéneas. Diferentes turmas de programacdo, como
turmas de alunos do ensino técnico e do ensino superior, podem ser compostas por alunos com
diferentes caracteristicas, como idade ou experi€ncias anteriores de programacao. Turmas de
programacdo na graduagdo poderiam ser compostas por alunos que ja atuam como
desenvolvedores de software em empresas. Turmas de ensino técnico, por sua vez, poderiam
ser formadas por alunos mais jovens e sem experi€ncia anterior.

E conhecido que modelos de classificacdo que utilizam atributos de dados com boa
correlagdo com as classes de saida, evitam efeitos de sobreajuste?, generalizando melhor seus
resultados (BAKER; OCUMPAUGH, 2015). Nesse sentido, D’Mello e Graesser (D’MELLO;
GRAESSER, 2014b) indicam que modelos que utilizam dados ndo alinhados com uma teoria
de emogdes poderiam cometer erros de falso-positivo. E possivel supor que modelos dirigidos
a dados podem também falhar para prever a confusdo de estudantes com caracteristicas
diferentes daqueles alunos considerados no treinamento dos modelos. Isto pela falta de uma
relacdo mais causal e intrinseca dos dados com o construto emocional. Ou seja, os modelos
treinados poderiam funcionar de uma forma para determinado grupo de estudantes, mas
funcionar de uma forma diferente para outros grupos de estudantes. A suposicdo da Tese € que
modelos mais guiados a teoria, que se utilizam de dados com relagdo mais intrinseca e causal
com o construto emocional, poderiam ter bom desempenho para estudantes com caracteristicas
heterogéneas, de forma que o modelo poderia ser treinado com amostras de um determinado
grupo de estudantes e ser utilizado para predicdo de confusdo em amostras de outro grupo de
estudantes, com caracteristicas heterogéneas, que nao foram usadas no treino dos modelos.

Por fim, a Tese ainda definiu trés subquestdes de pesquisa, relacionadas a janelas de
observacdo de dados e a generalizacdo dos resultados. A Tese considera uma janela de
observacdo de dados como o tempo que o modelo observa o comportamento do aluno para

identificar sua emog¢ao (confuso ou ndo confuso).

As trés subquestdes de pesquisa levantadas sdo as seguintes:

9 Do inglés overfitting.
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Subquestio de pesquisa 1 (SQP1): qual o desempenho dos modelos de deteccao de
confusao livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do
aluno + dados sobre interacio com o ambiente e dos modelos que utilizam apenas dados

sobre interacao com o ambiente, em diferentes janelas de observaciao de tamanho fixo?

Subquestio de pesquisa 2 (SQP2): qual o desempenho dos modelos de deteccao de
confusao livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do
aluno + dados sobre interacio com o ambiente e dos modelos que utilizam apenas dados

sobre interacio com o ambiente, em uma janela de observacao de tamanho variavel?

Subquestio de pesquisa 3 (SQP3): qual o desempenho dos modelos de deteccio de
confusao livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do
aluno + dados sobre interacao com o ambiente e dos modelos que utilizam apenas dados
sobre interacio com ambiente na generalizacdo de seus resultados para estudantes com

caracteristicas heterogéneas?

As duas primeiras subquestdes de pesquisa (SQP1 e SQP2) sdo de natureza exploratdria,
pois a Tese ndo levantou nenhuma hipétese para elas. Os trés trabalhos relacionados
consideraram janelas com tempo fixo: 15 segundos (VEA; RODRIGO, 2017b), 20 segundos
(FELIPE et al., 2012) e 8 compilacdes seguidas (LEE et al., 2011). A Tese gostaria de verificar
o desempenho dos modelos em diferentes janelas de observacao de tempo fixo e varidvel. Para
a terceira subquestao de pesquisa (SQP3), a Tese levanta a hipétese que a utilizacdo de dados
sobre estimativas de conhecimento dos alunos, justificada por teorias de emocdes, poderda
modelar uma melhor relagdo das amostras com a confusao (ou nao confusao) dos alunos. Estes
modelos teriam um melhor poder de generalizacdo dos seus resultados para estudantes com

caracteristicas heterogéneas, em comparagdo com modelos apenas dirigidos a dados.

1.4 Objetivos

O objetivo geral da Tese € verificar a sua hipdtese, ou seja, verificar se a utilizacao de
dados sobre estimativas de conhecimento do aluno no dominio de programacio de
computadores, juntamente de dados sobre a interacio do estudante com o ambiente
computacional de aprendizagem de programacio, pode melhorar o desempenho dos

modelos livres de sensores na deteccao da confusao do aluno nas tarefas de aprendizagem
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de programaciao de computadores, quando comparado a utilizar apenas os dados de

interacao do estudante com o ambiente de aprendizagem.

Também foram definidos alguns objetivos especificos, que buscam encontrar respostas

para as subquestdes de pesquisa e apresentar evidéncias para a hipdtese:

Objetivo especifico 1 (OE1): verificar se modelos de deteccao de confusio livres de
sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre
interacao com o ambiente possuem desempenho superior a modelos que utilizam apenas
dados sobre interacao com o ambiente, quando sao consideradas diferentes janelas de

observaciao de tamanho fixo.

Objetivo especifico 2 (OE2): verificar se modelos de deteccao de confusio livres de
sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre
interacao com o ambiente possuem desempenho superior a modelos que utilizam apenas
dados sobre interacao com o ambiente, quando é considerada uma janela de observacao

de tamanho variavel.

Objetivo especifico 3 (OE3): verificar se modelos de deteccao de confusao livres de
sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre
interacdo com o ambiente generalizam bem seus resultados para estudantes com
caracteristicas heterogéneas, comparado a modelos que utilizam apenas dados sobre

interacdo com o ambiente.

Para alcancar seus objetivos, responder as questdes de pesquisa e verificar sua hipdtese,
a Tese treinou e avaliou diversos modelos de aprendizado de maquina que representam a
abordagem da hipétese da Tese (modelos treinados com dados sobre estimativas de
conhecimento do aluno + dados de interacdo com o ambiente) e a abordagem dos trabalhos
relacionados (modelos baseline, treinados apenas com dados de interacdo com o ambiente). Os
modelos foram treinados e avaliados para diferentes configuracdes de janelas de observagao
(tamanho fixo e varidvel), e para diferentes algoritmos. Foram obtidas métricas de desempenho
(acuracia, AUC ROC, kappa, precisao, recall e F1) para cada modelo gerado e foram aplicados
testes estatisticos que compararam a acuracia preditiva dos modelos de cada abordagem (Tese

e baseline). A hipétese € que os modelos da Tese superam o desempenho dos modelos baseline.
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Também foram aplicados métodos para identificar os dados mais relevantes na deteccao da
confusdo pelos modelos. A hipdtese € que as estimativas de conhecimento do aluno irdo compor
o conjunto de dados mais relevantes, juntamente dos dados de interacdo. O trabalho também
aplicou um método de verificagdo do poder de generalizagao dos modelos para estudantes com
caracteristicas heterogéneas. Todos os modelos foram, em determinado momento, treinados
com os dados de um grupo de estudantes e testados com os dados do outro grupo de estudantes.
A hipétese € que os modelos da Tese superam o desempenho dos modelos baseline quando
testados com amostras de dados n@o usadas nos treinos. Os métodos também buscam identificar
em quais configuragdes de janelas de observacao, os modelos sdo mais vantajosos. Os modelos
foram treinados e testados com amostras compostas por dados coletados de 62 alunos de ensino
técnico e superior, durante cinco meses, enquanto resolviam exercicios de programagao

atribuidos por professores, em um software de programacao adaptado para a Tese.

1.5 Contribuicoes da Tese

A Tese contribui para o estado da arte ao apresentar uma pesquisa original que avalia
uma abordagem mista, que envolve treinar modelos de detec¢ao de confusao livres de sensores
no contexto de tarefas de aprendizagem de programacdo, utilizando dados justificados por
teorias de emogdes (estimativas de conhecimento do aluno) e dados nao justificados por teorias
de emocdes (dados de interagdo com o ambiente). Também apresenta uma contribuicdo ao
verificar o poder de generalizacdo desta abordagem para estudantes com caracteristicas
heterogéneas. A Tese também apresenta indicagdes de cendrios onde esta abordagem pode ser
mais vantajosa e os algoritmos com melhor desempenho para o problema apresentado.

Como serd visto no decorrer do documento, a Tese apresenta ainda outras contribui¢des
que poderdo ser tteis aos pesquisadores interessados no tema da pesquisa: um protocolo de
anotacdes de emocodes desenvolvido e avaliado para a Tese, para obtencdo de rétulos de
emocgdes para modelos de aprendizado de maquina; um modelo de inferéncia de estimativas de
conhecimento do aluno desenvolvido e avaliado para a Tese, que apesar de ndo ser um trabalho
original, pode auxiliar implementadores de modelos de conhecimento no dominio de
programacgdo; um ambiente de programacgao de computadores adaptado e avaliado para a Tese,
que apresenta diversas decisdes de design para um ambiente de codificacdo de exercicios, de
coleta de dados e de avaliacdo da solug¢do dos exercicios; e a descricdo do método usado na
Tese para a coleta de dados e geragdao das amostras, que pode ser ttil para implementadores de

modelos de detec¢do de confusdo no contexto da Tese.
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1.6 Organizacio do documento

Este documento foi organizado nos seguintes capitulos:

Capitulo 2 — Apresenta a fundamentacio tedrica subjacente sobre a emog¢ao confusio,
suas formas de expressao e facetas para os resultados de aprendizagem em programagao.

Capitulo 3 — Apresenta os trabalhos relacionados e a fundamentagdo tedrica sobre
deteccao de emog¢des em ambientes computacionais, detectores de emogdes baseados e livres
de sensores e sobre a obtengao de rétulos de emogdes para modelos de aprendizado de maquina.

Capitulo 4 — Descreve uma visdo geral do trabalho realizado para alcangar os objetivos
da Tese.

Capitulo 5 — Descreve os participantes da pesquisa da Tese.

Capitulo 6 — Descreve o ambiente de programagao adaptado para a Tese.

Capitulo 7 — Descreve o modelo de conhecimento do aluno desenvolvido para a Tese.
Este modelo infere e mantém as estimativas de conhecimento do aluno em programacao.

Capitulo 8 — Descreve a geracdo das amostras e a obtencdo dos rétulos de confusio
para os modelos de aprendizado de maquina.

Capitulos 9 e 10 — Detalham os métodos utilizados pela Tese para alcancar seus
objetivos e apresenta os resultados encontrados.

Capitulo 11 — Apresenta a conclusio da Tese.
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2 A EMOCAO CONFUSAO

Este capitulo apresenta defini¢hes sobre construtos e teorias subjacentes a Tese,
relacionadas as emogdes e, mais especificamente, a emog¢ao confusdo. A Secdo 2.1 apresenta
defini¢des gerais sobre afeto, estados afetivos e emocdes. A Secdo também descreve a teoria
utilizada pela Tese para explicar as emog¢des: o modelo multicomponencial de emogdes. A
Secdo 2.2 descreve o componente cognitivo de appraisal das emocdes, utilizado como base
tedrica para justificar a hipétese da Tese. A Se¢do 2.3 descreve a dindmica das emogdes na
aprendizagem. A Secdo 2.4 aborda especificamente a emog¢do confusdo, descrevendo o
componente cognitivo de appraisal responsavel pela confusdo, as expressoes relacionadas a
confusdo e como esta emocdo interfere na aprendizagem. Por fim, a Secdo 2.5 descreve as

facetas da confusdo em atividades de programacao de computadores.
2.1 Estados afetivos e emocoes

Antes de tracar qualquer definicdo sobre emocgao, € necessario compreender o conceito
de afeto. Na perspectiva psicoldgica, o afeto € um sentimento subjetivo que afeta a cogni¢ao do
individuo (MELLO et al., 2014). A emocgao € um tipo de afeto, referenciado na literatura como
um estado afetivo, ou fendmeno afetivo. Estado afetivo tem sido utilizado na literatura como
um termo mais abrangente para designar fendmenos afetivos como emocao, humor, atitudes,
disposi¢des afetivas e postura interpessoal, os quais podem ser diferenciados em fungdo da
duracdo, intensidade, impacto comportamental, eventos-gatilho e respostas (SCHERER, 2005).

A Tese estd interessada no estado afetivo de emocao, um construto que vem sendo tema
de estudos e reflexdo de filésofos e cientistas ha milhares de anos (JAQUES; VICARI, 2005;
SCHERER, 1987). Acredita-se que existam expressdes universais, inatas e interculturais para
seis emogdes, chamadas de emocdes basicas, a saber: tristeza, alegria, raiva, surpresa, medo e
nojo (EKMAN; FRIESEN, 1987).

Nio ha consenso entre os pesquisadores sobre um conceito para emogao, pois trata-se
de um construto complexo, que ja foi estudado sob diferentes perspectivas: expressao,
fisiologica, cognitiva e social. A neurociéncia também tem contribuido recentemente para a
compreensdo sobre como funciona o circuito neural relacionado as experiéncias emocionais
(CALVO; D’MELLO, 2010). Um exemplo de abordagem de emog¢ao é a das emocdes basicas
de Ekman (1987), a partir da perspectiva das expressdes. Nesta perspectiva, surgiu o FACS

(Facial Action Coding System), um modelo que caracteriza as expressoes faciais causadas pelas
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contragdes musculares do rosto, chamadas de AUs (Action Units). O FACS tem sido
amplamente usado em trabalhos de deteccio de emocdes bdsicas em fotos e videos

(OLIVEIRA; JAQUES, 2008).

Quadro 1 — Componentes de emocao no modelo multicomponencial

Componente de emociao Funcao Subsistema organismico

Componente cognitivo
(appraisal)

Processamento de informagao
(sistema nervoso central)
Suporte (sistema nervoso

Regulagdo de sistema central, sistema neuroenddcrino,

sistema nervoso autonomo)

Executivo (sistema nervoso

Avaliagdo de objetos e eventos

Componente neurofisiolégico
(sintomas corporais)

Componente motivacional ~ N ~
Preparacdo e dire¢do de acdo

(tendéncias de a¢do) central)
Componente de expressdo L ~ .
~ Comunicagdo da reagdo e Acdo (sistema nervoso
motora (expressao vocal e . ~ .
. intencdo comportamental somatico)
facial)
Componente de sentimento Monitoramento do estado . .
.. en . . . ~ Monitor (sistema nervoso
subjetivo (experiéncia interno e da interacdo do central)
emocional) organismo com o ambiente

Fonte: Adaptado de (SCHERER, 2005).

A Tese utiliza, como teoria subjacente sobre emog¢des, uma perspectiva para uma teoria
de emocdes, desenvolvida pelo pesquisador suico Klaus Scherer, no qual diferentes
perspectivas sobre as emogdes sdo integradas em um modelo multicomponencial de emo¢oes
(MOORS et al., 2013; SCHERER, 2005). A teoria de Scherer tem sido amplamente aceita pelos
pesquisadores em psicologia cognitiva e computagdo afetiva. No seu modelo de componentes
de emocdes, Scherer apresenta uma definicdo para emog¢do como sendo um episédio de
mudancas sincronizadas e interrelacionadas nos estados de todos ou quase todos os cinco
subsistemas do organismo em resposta a avaliacao de um evento de estimulo interno ou
externo de grande importancia para o organismo (SCHERER, 2005). O Quadro 1 apresenta
os relacionamentos entre os componentes de emocgao, suas fun¢des emocionais € 0s subsistemas
organismicos. Neste modelo, o sentimento nao pode ser confundido com a emocao, em si, pois
ele € apenas um dos componentes de emog¢do, um componente de experiéncia emocional
subjetiva (SCHERER, 2005).

Nesta perspectiva multicomponencial, Scherer (2005) descreve algumas caracteristicas
de emocdes que permitem discernir a emocado de outros estados afetivos.

Evento foco - A teoria de Scherer (2005) sugere que as emogdes sao geralmente
provocadas por eventos de estimulo. O que o autor quer dizer € que algo (evento) acontece para

o organismo que estimula ou desencadeia uma resposta ap0s a significancia do evento ter sido
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avaliada pelo individuo. Estes eventos podem ser externos ao organismo, como fendmenos
naturais (trovoadas, ventanias, entre outros), o comportamento de outras pessoas, ou O
comportamento da prépria pessoa. Eventos internos também sdo provocadores de emocdes,
como mudancas fisioldgicas ou memorias que surgem na mente do individuo.

Dirigido a appraisal - Um aspecto central da definicdo multicomponencial de Scherer
(2005) € que o evento provocador da emogdo e suas consequéncias deve ser relevante para as
principais preocupacdes do organismo. A teoria sugere que diferentes emogdes sao produzidas
por avaliagdes (appraisals) de eventos de estimulos internos ou externos. Sao estas avaliacdes
sobre a relevancia do evento de estimulo para o bem-estar pessoal que Scherer chama de
appraisals. Discussdes sobre o appraisal de emocdes sdo ampliadas na Secdo 2.2. A Sec¢do
2.4.1 descreve os appraisals que levam a confusao.

Sincronizacao de resposta — Segundo Scherer (2005), se as emogdes ocasionam
respostas a eventos de estimulo, os padrdes de resposta nos sistemas organismicos devem
corresponder a andlise de appraisal das implicagdes presumidas do evento. Dependendo do
evento provocador da emogdo, todos ou quase todos os subsistemas organismicos devem
contribuir para a preparacdo da resposta.

Rapidez de mudanca — Os eventos de estimulo e, consequentemente, o appraisal sobre
esses eventos, pode mudar rapidamente, considerando mudangas no ambiente ou, até mesmo,
reavaliacoes (reappraisals) dos eventos de estimulo (SCHERER, 2005).

Impacto comportamental — As emogdes tém forte efeito sobre o comportamento
consequente dessas emocdes, e frequentemente interrompem sequéncias de comportamento em
andamento. Além disso, o componente de expressdo motora do modelo de Scherer (2005) tem
forte impacto na comunicacdo, podendo ter fortes consequéncias nas interagdes sociais.

Intensidade — Scherer (2005) sugere que a intensidade dos padrdes de resposta das
emog¢des e da experiéncia emocional sdo relativamente altas, e que esta € uma importante
caracteristica para distinguir emog¢des de outros estados afetivos, como o humor, por exemplo.

Duracao — Uma discuss@o de Scherer (2005) sugere que a duracdo das emogdes deve
ser relativamente curta, em funcdo de apresentarem uma forte resposta e sincronizacdo dos
subsistemas organismicos que pode sobrecarregi-los. O autor utiliza como exemplo o estado
afetivo de humor, que possui baixa intensidade e pouco impacto sobre o comportamento, de
forma que pode ser mantido por um periodo mais longo até apresentar efeitos adversos.

Scherer (2005) defende que estas sete caracteristicas sao importantes para discernir as
emogdes de outros estados afetivos como as atitudes, o humor, as disposi¢des afetivas e as

posturas interpessoais. Um exemplo é o humor, que € caracterizado por ser mais duradouro,
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podendo durar horas ou dias, mas possui baixa intensidade e pode emergir sem uma causa
aparente. As emocdes, por sua vez, sao mais curtas, possuem geralmente intensidade mais alta

e precisam de algum evento de estimulo.

2.2 Appraisal de emocoes

Um dos componentes de emog¢ao presente na teoria de componentes de Scherer, e que
tem sido fortemente considerado nos estudos dos pesquisadores em psicologia cognitiva € o
componente cognitivo das emocgdes, responsavel pelo appraisal, nome dado a uma avaliacao
cognitiva de situagdes e eventos que precedem uma emog¢ao (SCHERER, 1999). Appraisal é
um processo que avalia a significancia do ambiente para o bem-estar pessoal. Significancia para
o bem-estar pode ser compreendida como a satisfacdo ou a ndo satisfagdo de necessidades
pessoais, metas, crengas ou tudo aquilo com que o individuo se importa (MOORS et al., 2013).
Scherer descreve que o appraisal pode ser intrinseco ou extrinseco (SCHERER, 2005). O
appraisal € intrinseco quando ele avalia a caracteristica de um objeto ou pessoa independente
das metas ou necessidades do individuo, mas baseado em preferéncias genéticas ou aprendidas.
O appraisal extrinseco avalia um evento de estimulo em relagdo a quanto ele vai de encontro
com as necessidades, desejos e metas pessoais.

Segundo Moors e Scherer (2013), o termo appraisal foi usado pela primeira vez nos
estudos de Magda Arnold nos anos 1960 (ARNOLD, 1960), mas foi o trabalho de Lazarus
(1966) que teve influéncia direta para o desenvolvimento de uma teoria de appraisal. Nas
décadas seguintes, trabalhos que deram continuidade ao desenvolvimento deste conceito
passaram a ser referenciados como teorias de appraisal (BARRETT, 2006; ORTONY;
CLORE; COLLINS, 1988; RUSSELL, 2003; SCHERER, 2009).

Diferentes emoc¢des sdo produzidas por diferentes appraisals de emocdes (SCHERER,
2005). Uma das teorias mais consideradas nos estudos de emocdes envolvendo computadores
€ o modelo OCC (ORTONY; CLORE; COLLINS, 1988), que assume que as emog¢des surgem
como resultado da forma como o individuo avalia as situagdes. O modelo OCC resulta em um
modelo psicoldgico que explica a origem de 22 tipos de emogdes.

Esta tese utiliza o conceito de appraisal no contexto da teoria multicomponencial das
emocgdes, desenvolvida por Scherer (2005), amplamente aceita na comunidade de psicologia
educacional. Moors e Scherer (2013) utilizam o termo appraisal, no singular, para referenciar
o processo de appraisal, enquanto o termo appraisals, no plural, € utilizado para referenciar as

saidas desse processo.
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2.3 Dinamica das emocoes na aprendizagem

Os pesquisadores t€ém se preocupado em entender a dindmica temporal das emog¢des na
aprendizagem. O trabalho de D’Mello e Graesser (2012a) avaliou um modelo sobre as
dinamicas afetivas (ver Figura 1) em atividades de aprendizagem complexa. Segundo o modelo,
quando o aluno estd em um estado de engajamento / flow' e enfrenta impasses, como
contradicdes, incongruéncias e obstdculos para alcangar suas metas, ele poderd experimentar
um desequilibrio cognitivo que resultard em confusao. Quando o aluno consegue resolver esses
impasses e o equilibrio € restaurado, o aluno retorna a um estado de engajamento / flow. No
entanto, se o aluno falha para restaurar o equilibrio e fica bloqueado para alcancar suas metas,
o estudante entra em um estado de frustracdo que, se ndo resolvida, pode leva-lo a um estado

de tédio.

Figura 1 — Modelo de dinamicas afetivas de emocoes relacionadas a aprendizagem

\
2 Trancado na
NS
@ 6\3@1&9 tarefa
o°‘°e [frustracéo]
N
)
impasse
identificado
£ falta de
Equilibrio é ‘\6‘?\6\00 controle /
[Engajamento / h Desequilibrio 2> esforgo
flow] [confusao] forcado
impasse
resolvido

Falta de

engajamento
[tédio]

Fonte: Traduzido de (D’MELLO; GRAESSER, 2012a).

Sobre caracteristicas da confusdo na dindmica das emog¢des, um estudo encontrou que

alunos com pouco conhecimento em dlgebra e com alto nivel de neuroticismo'' ndo

10 Flow é um estado de concentragdo profunda de uma pessoa em uma atividade (CSIKSZENTMIHALYI;
CSIKZENTMIHALY, 1990).

" De acordo com o modelo “Big Five“ de fatores de personalidade, sdo exemplos de tragos associados aos
neuroticismo ser ansioso, depressivo, envergonhado, emocional, preocupado e inseguro (BARRICK; MOUNT,
1991).
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conseguiram lidar muito bem com a confusdo, passando menos tempo neste estado afetivo e
entrando mais rapidamente para os estados de frustracdo e tédio (REIS et al., 2018). O tempo
com que o aluno permanece na confusdo também pode estar relacionado com suas habilidades
metacognitivas autorregulatérias. Quando alunos com boas habilidades autorregulatérias
entram em confusio, eles podem demorar mais tempo para passarem para os estados de tédio e
frustracdo, ou, até mesmo, ndo chegarem a estes estados. Isso porque estes alunos conseguem
mobilizar mais estratégias para resolver os impasses e contradi¢des encontradas em uma tarefa

de aprendizagem (DI LEO; MUIS, 2020).

2.4 Confusao

Da mesma forma que ndo hd um consenso entre os pesquisadores sobre o que é uma
emog¢do (ver Secdo 2.1), a confusdao também tem recebido diferentes conceitualiza¢des
(D’MELLO; GRAESSER, 2014b). A confusio ja foi classificada como uma emocao genuina
(ROZIN; COHEN, 2003), uma emocao relacionada ao conhecimento (SILVIA, 2010), uma
emoc¢do epistétmica (PEKRUN; STEPHENS, 2012) e uma “ndo emocdo” (HESS, 2003;
KELTNER; SHIOTA, 2003).

O trabalho de D’Mello e Graesser (2014b) apresenta uma discussao interessante sobre
o que € a confusdo. Segundo os autores, a falta de uma clara defini¢cdo de emocdo, as multiplas
perspectivas sobre o construto de emogao e a escassez de pesquisa bésica sobre a confusdo, leva
a falta de uma definicdo mais precisa sobre a confusdo e se a confusdao € uma emog¢do. Com o
objetivo de encontrar uma correspondéncia entre o que se sabe sobre a confusdo e as
caracteristicas de uma emocgao, os autores sugerem iniciar a discussao a partir de um estudo de
Carrol Izard (2010), que buscou identificar as caracteristicas que definem uma emocao. Este
estudo solicitou respostas a 37 pesquisadores de emogdes para seis questdes, entre elas, “o que
€ uma emocao”. O resultado do estudo descreve a emocao como um estado afetivo que envolve
seis caracteristicas, a saber: a) circuitos neurais parcialmente dedicados ao processamento
emocional, b) ativag¢do de sistemas de respostas em preparagcdo para alguma acdo, c) ter estados
de sentimentos distintos, d) desempenhar um papel no comportamento expressivo, €) surgir a
partir de resultados de processos de appraisal, e f) poder envolver interpretacdo cognitiva de
sentimentos. Segundo D’Mello e Graesser (2014b), a confusao compartilha pelo menos quatro
(a, c, d e e) das seis principais caracteristicas de emocao identificadas pelos pesquisadores. Em
relacdo ao item a, ja foram encontradas evidéncias de que a confusdo esté ligada a atividades

neurais, como no trabalho descrito por Halgren et al. (2002), que encontrou um alto valor para
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N400'2 em atividades de eletroencefalograma, quando um individuo foi confrontado com uma
sentenca que apresentou uma anomalia semantica, como “Maria estava com fome, entao ela foi
até uma loja comprar algumas cadeiras”. Em relacdo a c, ja foi descrito um estado de sentimento
distinto relacionado a confusdo (ROZIN; COHEN, 2003). Em relacdo a d, ja foi encontrado um
componente expressivo para a confusdo, a sobrancelha franzida (CRAIG et al.,, 2008a;
GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011; MCDANIEL et al., 2007). Em relacdo ao item e,
foram encontradas evidéncias de que a confusdo surge a partir de um processo de appraisal
cognitivo relacionado a uma falta de correspondéncia entre a informacdo que chega ao
individuo e o seu conhecimento anterior relativo a informacdo (D’MELLO et al., 2014;
SILVIA, 2010). Sobre as demais caracteristicas de emocdes apontadas por Izard (IZARD,
2010), nao se sabe ainda muito sobre mudancgas corporais associadas com a confusdo
(caracteristica b), mas o trabalho apresentado Alzoubi et al. (2012) conseguiu algum sucesso
em distinguir a confusdo do estado neutro e outras emocdes, a partir de dados fisioldgicos.
Assim, a Tese qualifica a confusdo como uma emoc¢ado, acompanhando o mesmo entendimento
de D’Mello e Graesser (2014b), que consideraram evidéncias cientificas relacionadas a
caracteristicas vinculadas a emocgdes, como ser um estado afetivo que surge de interagdes
neurais, que tem um componente expressivo, que tem um estado de sentimento distinto e que

estd relacionado a um componente cognitivo de appraisal.

2.4.1 O appraisal da confusao

Ao ser caracterizada como uma emocao epistémica (PEKRUN; STEPHENS, 2012), por
ser causada pelo processamento cognitivo de informacdo como parte de uma tarefa de
aprendizagem (ARGUEL et al., 2019a), e uma emocao relacionada ao conhecimento (SILVIA,
2010), ¢ importante para a Tese destacar a relacdo desta emo¢do com o conhecimento do
individuo, para fundamentar a hip6tese da Tese. Como ja descrito na Secdo 2.2, o appraisal é
um processo interno de avaliacdo de um individuo sobre como um evento de estimulo se
relaciona com as préprias metas, valores, conhecimentos e habilidades. O appraisal é o
componente cognitivo do modelo multicomponencial de emog¢des de Scherer (1999). O
trabalho de Silvia (2010) descreve emocdes relacionadas ao conhecimento como emocoes
causadas pelas crencas dos individuos sobre seus préprios pensamentos € conhecimentos e

decorrem de objetivos associados ao aprendizado, como o conhecimento, o pensamento e a

12 Sinal eletrofisiolégico relacionado a uma informagdo semanticamente andmala (KUTAS; HILLYARD, 1980).
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compreensdo. Seu trabalho encontrou evidéncias positivas para a hipdtese de que a confusdo
estd associada com appraisals de novidade (familiar) e de baixa compreensibilidade, no
contexto da informacgdo que chega para o individuo. Neste sentido, a teoria de discrepancia de
Macdowell e Mandler (1989) descreve que os individuos estdo constantemente assimilando
novas informacdes em um modelo mental de conhecimento. Quando uma informagdo
discrepante € identificada, como um conflito com o conhecimento prévio, ocorre uma excitagao
no sistema nervoso autdbnomo, e o individuo experimenta uma variedade de possiveis emocodes.
A emocao experimentada depende do contexto e do processo de appraisal. O trabalho de Silvia
(2010) encontrou que a surpresa pode preceder a confusdo quando um estimulo inesperado é
avaliado no processo de appraisal como algo incompreensivel. Com isso, os estudos que
consideram o componente emocional de appraisal descrevem a confusio como uma emog¢ao
que ocorre quando ha uma falta de correspondéncia entre a informagdo que chega e o
conhecimento anterior, ou quando essa informacao nao pode ser integrada aos modelos mentais

existentes, iniciando um desequilibrio cognitivo (D’MELLO; GRAESSER, 2014b).

2.4.2 As expressoes de confusao

Os pesquisadores tém utilizado duas abordagens para identificar componentes
expressivos de confusdo: guiada a teoria (theory-guided) e dirigida a dados (data-driven)
(D’MELLO; GRAESSER, 2014b). A abordagem guiada a teoria se foca em expressdes ou
acdes que possuem alguma base em teorias de emog¢des. Um exemplo sdo os trabalhos que
consideram expressoes faciais para identificar a confusao, a partir das justificativas tedricas
sobre a relac@o das expressoes faciais e as emogdes. A segunda abordagem, dirigida a dados,
utiliza técnicas de mineracdo de dados para computar grandes conjuntos de dados para tentar
encontrar correlacdes entre dados e julgamentos de confusdo, como autorrelatos e anotagdes de
emogdes por anotadores externos.

Segundo Silvia (2010), a primeira discussao sobre expressoes faciais da confusao foi
realizada por Darwin (1872), no contexto de obstdculos para alcangar metas cognitivas. Darwin
descreve o seguinte: “Um homem pode ser absorvido pelo pensamento mais profundo, e sua
sobrancelha permanecera serena até encontrar algum obstaculo em sua linha de raciocinio, ou
ser interrompido por algum distirbio, e entdo uma carranca passa como uma sombra sobre sua

sobrancelha.”. Utilizando uma abordagem guiada a teoria, o trabalho de Craig et al. (2008)



47

encontrou uma correlagdo da confusdo com as action units' (AUs) AU4 (sobrancelha abaixada)
(Figura 2 a, b e c), AU7 (péalpebras esticadas), AU4 + AU7 (Figura 2 d) e AU12 (canto dos
labios puxados), do sistema FACS (Facial Acting Coding System). O trabalho de McDaniel et

al. (2007) também encontrou uma correlacdo da confusao com AU4.

Figura 2 - Expressoes faciais de confusdo

Fonte: (GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011; MCDANIEL et al., 2007).

Em relacdo a outros modos de expressdao, estudos ja encontraram evidéncias de
correlagdo da confusdo com a postura do corpo (D’MELLO; DALE; GRAESSER, 2012; K.
D’MELLO; GRAESSER, 2010), mas esta forma de expressao necessita de mais investigacoes.
Em relacdo a dados fisioldgicos, a classificacdo da confusdo como uma emocgao relacionada ao
conhecimento pode trazer o questionamento se realmente existem caracteristicas fisioldgicas
com boa correlagdo com a confusdo. O estudo descrito em (ALZOUBI; D’MELLO; CALVO,
2012) tentou encontrar estas caracteristicas, como na atividade elétrica do coracdo
(eletrocardiograma), para diferenciar emocdes como confusao, curiosidade e o estado neutro.
Os resultados foram apenas moderados. Também € bastante conhecido que contetiido emocional
pode ser expressado na linguagem, como nos trabalhos sobre anélise de sentimentos em textos
(PANG; LEE, 2008). Estudos j4 mostraram que respostas textuais de alunos e respostas em
conversagdes podem carregar padrdes que transmitem o estado de confusao (D’MELLO et al.,

2008; D’MELLO; GRAESSER, 2014b).

2.4.3 As facetas da confusao para resultados de aprendizagem

Apesar de a confusdo ser comumente descrita como uma emocao negativa para o
processo de aprendizagem, ela ndo deveria ser evitada, pois a partir dela o aluno pode engajar
esfor¢os para manter foco e ateng@o e buscar o conhecimento que lhe falta em materiais ou

através da ajuda de colegas e professores (D’MELLO; GRAESSER, 2012b). Trabalhos ja

13 Expressoes faciais causadas por contragdes musculares, catalogadas no sistema FACS (Facial Acting Coding
System) (EKMAN; FRIESEN, 1987).
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encontraram uma correlacio da confusdo com a aprendizagem (CRAIG et al., 2004;
D’MELLO; GRAESSER; PICARD, 2007), inclusive em ambientes de programacdo de
computadores (LEE et al., 2011). O estudo de Graesser et al. (2007) encontrou que a confusao
foi a unica emocdo entre as investigadas (incluiram as demais emocdes relacionadas a
aprendizagem: frustracdo, tédio e engajamento) que apresentou uma correlacio positiva com
os resultados de testes de conhecimento, de forma que a confusdo foi um bom preditor do
sucesso ou fracasso da aprendizagem e um preditor de conhecimento. Outros trabalhos também
ja encontraram evidéncias de uma correlagdo da confusdo com a falta de conhecimento
(D’MELLO; PERSON; LEHMAN, 2009; LEE et al., 2011; RODRIGO; BAKER; NABOS,
2010). Os estudos descritos na Secdo 2.3 mostraram que quando o aluno passa muito tempo no
estado de confusdo, seu estado emocional pode mudar para frustracdo e tédio, emocdes
consideradas negativas para o processo de aprendizagem (D’MELLO; GRAESSER, 2012a).
No entanto, quando resolvida a tempo, a confusdo pode levar o aluno a adquirir niveis mais
profundos de conhecimento (ARGUEL et al., 2019b; D’MELLO et al., 2014; LEHMAN et al.,
2013; LEHMANN; GRAESSER, 2015), inclusive em ambientes de programagdo de
computadores (LEE et al., 2011).

2.5 Confusao em atividades de programacao de computadores

O trabalho apresentado por Kinnunen e Simon (2010) coletou relatos de estudantes de
uma disciplina introdutdria de programac¢do de uma universidade, com o objetivo de entender
as experiéncias emocionais envolvidas. O estudo encontrou que quando o aluno se depara pela
primeira vez com enunciados de tarefas de programacao, a falta de entendimento pode leva-lo
de uma completa desorientacdo a um estado de confusdo. Neste momento, o aluno pode se
sentir travado, sem saber o que fazer. Os alunos que conseguiram obter um melhor
entendimento dos enunciados foram aqueles que leram os enunciados mais de uma vez e
discutiram as instrug¢des das tarefas com um colega. Quando passa por essa dificuldade inicial,
em que comega a entender o problema, o aluno pode ainda nio saber como prosseguir ou onde
comecar a programar. Isso pode levid-lo novamente a um estado de confusdo. Nesta situacao,
os alunos que obtiveram sucesso nas tarefas usaram estratégias como procurar por exemplos
em livros, fazer pesquisa na internet ou comecar a escrever algum c6digo, mesmo sem saber
exatamente o que estava fazendo. Na medida que os alunos foram programando e cometendo
os primeiros erros em sequéncia, foram observadas fortes emog¢des como confusdo, frustracdo

e raiva. Estes alunos também passaram a refletir e a questionar sobre a propria capacidade de
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resolverem problemas (autoeficicia). Estes relatos mostram que o contexto de tarefas de
programacdo de computadores € fortemente emocional e propicio para o desequilibrio cognitivo
e a confusdo.

Estudos ja mostraram que a confusdo pode ser prejudicial, quando nao resolvida a
tempo, mas também pode ser benéfica, levando a niveis mais profundos de aprendizagem,
quando os impasses que levam ao desequilibrio cognitivo sdo resolvidos (D’MELLO et al.,
2014; LEHMANN; GRAESSER, 2015). Estes resultados também parecem ser verdadeiros no
contexto de programacdo de computadores. O trabalho de Lee et al. (2011) encontrou que a
confusdo prolongada em atividades de programacgdo levou a uma piora de desempenho, mas
quando resolvida, levou a resultados melhores do que se o aluno nao tivesse estado confuso.

Sobre as transi¢des emocionais no desenvolvimento de algoritmos, o trabalho de Bosch
e D’Mello (2017) testou o modelo de dindmicas afetivas (ver Se¢do 2.3) no contexto de tarefas
de programac¢do de computadores com novatos (D’MELLO; GRAESSER, 2012a). Foram
encontradas as mesmas transi¢des do modelo de comparacdo. Segundo os autores (BOSCH;
D’MELLO, 2017), os impasses que levam a confusdo costumam surgir quando os alunos se
deparam com problemas nao familiares, erros de sintaxe e saidas ndo esperadas dos algoritmos.
Estes impasses podem, entdo, levar a frustracdo, que pode transitar para um estado de tédio.

Em relagcdo ao comportamento dos alunos em tarefas de programacao de computadores,
um trabalho que identificou a confusdo, o engajamento, a frustracdo e o tédio como as emocdes
mais proeminentes neste contexto, encontrou que quando o estudante esta confuso, ele fica mais

tempo ocioso no sistema (BOSCH; D’MELLO; MILLS, 2013).
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3 DETECCAO DE CONFUSAO EM AMBIENTES COMPUTACIONAIS DE
APRENDIZAGEM DE PROGRAMACAO DE COMPUTADORES

O principal objetivo deste capitulo € apresentar os trabalhos relacionados ao tema da
Tese, ou seja, trabalhos que apresentaram e avaliaram modelos computacionais de detecciao
livre de sensores da confusiao de alunos enquanto utilizam computadores para a realizacao
de tarefas de aprendizagem de programacio de computadores.

Antes de apresentar os trabalhos relacionados, a Secdo 3.1 apresenta uma
fundamentagcdo tedrica sobre deteccdo de emogdes em ambientes computacionais de
aprendizagem. A Secdo 3.2 traz discussdes sobre as formas utilizadas na literatura para a
obtencdo de rétulos de emocdes. Estes rotulos sdo importantes no contexto da Tese, pois a
principal abordagem computacional utilizada pelos trabalhos relacionados para a detec¢ao de
emocgdes ¢ a de aprendizagem de mdaquina supervisionada. Estes modelos sdo treinados com
exemplos de dados sobre aspectos comportamentais dos alunos, vinculados a rétulos de
emogoes (KUBAT, 2017). A Secdo 3.3 apresenta algumas discussdes comparativas sobre
detectores baseados em sensores e detectores livres de sensores. A Secdo 3.4 apresenta os
trabalhos relacionados. Sao apresentados também o método de busca e sele¢ao dos trabalhos e

uma discussao sobre eles.
3.1 Deteccao de emocoes em ambientes computacionais de aprendizagem

O principal objetivo das pesquisas em computacdo afetiva € descobrir formas de tornar
os computadores habilidosos em reconhecer os estados afetivos (como as emog¢des) dos seus
usudrios, em responder apropriadamente a estes estados e em expressar afetividade (PICARD,
1995). No entanto, detectar e responder as emog¢Oes humanas sdo atividades complexas e
desafiadoras que vao além da ciéncia da computagdo, envolvendo também campos de pesquisa
em neurociéncia, fisiologia e psicologia (PICARD, 2010).

A deteccao de estados afetivos € um tipo de problema de reconhecimento de padrdes
que envolve o desenvolvimento de detectores de fendmenos mal definidos, como os estados
afetivos, a partir de sinais observaveis (D’MELLO; KORY, 2015). Este é um tipo de problema
complexo e desafiador porque os estados afetivos sdo construtos psicolégicos que nao podem
ser observados diretamente. Estes construtos sdo observados indiretamente, através de

expressoes de comportamentos que sao sensiveis ao contexto, a um mascaramento social e a
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variabilidade cultural e individual (D’MELLO; KORY, 2015; RUSSELL, 1994; RUSSELL;
BACHOROWSKI; FERNANDEZ-DOLS, 2003).

Os pesquisadores tém usado dados de interac@o de alunos em ambientes computacionais
de ensino para estudar como estes processos afetivos se desenrolam durante a aprendizagem
envolvendo tecnologias (KOEDINGER et al.,, 2015; WINNE; BAKER, 2013). Os
pesquisadores costumam usar algoritmos de aprendizado de mdaquina supervisionada para
modelar os estados afetivos durante a aprendizagem (KOEDINGER et al., 2015). Estes modelos
de aprendizado de maquina supervisionada sdo treinados com amostras de dados formadas por
atributos de dados' (dados sobre expressdes faciais, interacdes com o ambiente computacional,
entre outros) vinculados a rétulos de estados afetivos, como as emocgdes (“confuso”,
“frustrado”, “entediado”, etc), fornecidos (os rotulos) através de julgamentos humanos. A partir
da visualizacdo de amostras de exemplos, vinculados aos rétulos, os algoritmos modelam
(aprendem) relacionamentos entre os atributos de dados e os rétulos de estados afetivos. Apds
treinados, os modelos visualizam amostras de exemplos (sem os rétulos) ndo usadas no
treinamento e tentam identificar (detectar) os rotulos de estados afetivos das amostras (BAKER,
2010), ou seja, conseguem identificar os estados afetivos sobre novos dados dos estudantes, nao
vistos anteriormente no treino.

Diferentes tipos de atributos de dados t€m sido considerados no treinamento de modelos
de deteccdo de emogdes. D’Mello e Graesser (2009) investigaram a qualidade preditiva de
atributos de dados sobre a posicdo e a inquietagdo corporal durante interacdes de alunos com o
sistema tutor inteligente AutoTutor. Os rétulos afetivos foram obtidos de trés fontes: anotagdes
do préprio aprendiz, de um colega e de dois juizes treinados. Bosch et al. (2016) utilizaram
amostras de atributos de dados sobre expressoes faciais e padrdes de interagdo dos alunos em
um jogo educacional de Fisica para treinar a detec¢do das emogdes tédio, confusdo,
engajamento / flow, frustracdo, felicidade / prazer e ansiedade. Os rétulos de emocdes foram
obtidos através da aplicacdo do protocolo BROMP (Baker Rodrigo Ocumpaugh Monitoring
Protocol) (OCUMPAUGH; BAKER; OCUMPAUGH, J., & BAKER, 2014), no qual juizes
treinados observam alunos durante a interacdo com o ambiente computacional, em salas com
computadores, e fazem julgamentos sobre os estados afetivos dos estudantes. Os pesquisadores
também t€m utilizado abordagens multimodais para detectores afetivos, como o trabalho de
D’Mello e Graesser (2010), que utilizou atributos de dados sobre expressdes faciais, dados

conversacionais e linguagem corporal, obtidos em sessdes de aprendizagem com o sistema tutor

" Do inglés feature.
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inteligente AutoTutor. Os rétulos de emogdes foram obtidos através de dois juizes treinados
que observaram videos do rosto e da tela dos alunos nas interacdes com o AutoTutor.

Os trabalhos citados anteriormente utilizaram atributos de dados sobre expressdes
faciais, posicdo e inquietagdo corporal, linguagem corporal, dados de conversacdo e de
interacdo com o sistema. A literatura apresenta ainda trabalhos que utilizaram outras
modalidades de atributos de dados, como dados vocais, fisioldgicos, textuais, provenientes de
imagens cerebrais, além de abordagens que consideraram multiplas modalidades (CALVO;
D’MELLO, 2010). Sobre os rétulos de emogdes, a proxima secao apresenta discussdes sobre
como os trabalhos tém obtido rétulos para as amostras dos modelos de aprendizagem de

maquina supervisionada.

3.2 Obtenciao de rétulos de emogodes para aprendizagem de maquina supervisionada

Para que algoritmos de aprendizado de madaquina supervisionada tenham bom
desempenho em identificar emocdes dos estudantes em ambientes computacionais de
aprendizagem, eles precisam ser treinados com rétulos confidveis de emogdes. Os trabalhos que
apresentaram detectores de emogdes de estudantes, integrados em ambientes computacionais
de aprendizagem, usaram os seguintes métodos para obter rétulos para modelos de
aprendizagem de mdaquina: métodos baseados na observacido dos alunos por juizes humanos
diretamente no ambiente de aprendizagem (OCUMPAUGH; BAKER; OCUMPAUGH, J., &
BAKER, 2014; WOOLF et al., 2009) ou através de videos (BIXLER; D’MELLO, 2013;
CRAIG et al., 2008c; MOTA; PICARD, 2003); métodos de autorrelato dos préprios estudantes
(BIXLER; D’MELLO, 2013; BOSCH; D’MELLO; MILLS, 2013; CRAIG et al., 2008c;
WOOLF et al., 2009); e métodos baseados em anotacao de arquivos de logs (LEE et al., 2011).

Os métodos de autorrelato encontrados na literatura podem ser métodos de julgamento
retrospectivo, apds a sessdo de aprendizagem (BIXLER; D’MELLO, 2013; BOSCH;
D’MELLO; MILLS, 2013) ou concorrente, durante a sessdao de aprendizagem (CRAIG et al.,
2008c). Nos métodos concorrentes, os alunos relatam suas proprias emocdes durante as tarefas
de aprendizagem, como no método emote-aloud, no qual o aluno relata suas emocgdes
verbalmente (PORAYSKA-POMSTA et al., 2013). Estes autorrelatos podem ser realizados
pelos alunos como respostas livres, quando sdo livres para falar sobre suas emog¢des enquanto
realizam as tarefas (MELLO; SCIENCE; HALL, 2006), ou através de relato forcado, como
quando o sistema abre uma janela em determinado momento ou de tempos em tempos,

solicitando que o aluno relate sua emocao (CONATI; MACLAREN, 2009). O problema do
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relato forcado é que exige do aluno um relato de emo¢do mesmo quando ele ndo se sente
confortdvel para isso. Nestes casos, o aluno pode simplesmente negligenciar a janela de relato
forcado, relatar incorretamente sua emog¢ao para se livrar da atividade de relato ou, ainda pior,
ficar irritado com o sistema. Os autorrelatos também podem ser retrospectivos, quando os
alunos participam das tarefas de aprendizagem em um primeiro momento, para s depois relatar
suas emogdes, como nos estudos em que os estudantes assistiram seus videos de aprendizagem
e relataram retrospectivamente suas emocoes (MILLS; D’MELLO, 2012).

A qualidade dos rétulos obtidos através de métodos de autorrelato estd relacionada com
alguns fatores, como a idade dos participantes (CONATI; MACLAREN, 2009; SAYFAN;
LAGATTUTA, 2008), aspectos culturais (ELFENBEIN; AMBADY, 2003) e habilidades
metacognitivas (PORAYSKA-POMSTA et al., 2013). Além disso, autorrelatos concorrentes
possuem algumas desvantagens (PORAYSKA-POMSTA et al.,, 2013): aumentam a carga
cognitiva dos alunos; interferem na tarefa primdaria de aprendizagem; o aluno pode se sentir
desconfortdvel em demonstrar suas fraquezas; podem influenciar as emog¢des do aluno durante
a tarefa de aprendizagem; requerem um engajamento extra para a tarefa primdria de
aprendizagem e a tarefa de relato das emocdes; e a subjetividade dos relatos. Os autorrelatos
retrospectivos, também possuem suas desvantagens (PORAYSKA-POMSTA et al., 2013): a
distancia de tempo entre a tarefa e o autorrelato; requerem tempo extra dos alunos para
participacao na pesquisa (tempo do aluno nas tarefas de aprendizagem mais o tempo de assistir
sua aprendizagem e fazer os autorrelatos); requerem habilidades metacognitivas dos alunos; e
a subjetividade dos relatos.

Foi devido as restri¢des nos métodos de autorrelato de emogdes que surgiram protocolos
que usam juizes humanos treinados em relatar as emocgdes dos alunos (OCUMPAUGH;
BAKER; OCUMPAUGH, J., & BAKER, 2014). Os juizes podem anotar as emocdes dos alunos
durante as sessdes de aprendizagem (observacgao in loco) ou retrospectivamente, assistindo a
videos com os rostos e acdes dos alunos. No entanto, julgar as emocdes dos alunos apenas pela
observacdo do rosto dos estudantes pode ser uma tarefa desafiadora. As expressoes faciais de
algumas emocgdes costumam ser mais sutis, como na confusao e tédio, devido a conotagdes
sociais negativas associadas a expressdes de emocdes, o que pode levar os estudantes a
controlar as expressdes de suas emog¢des (D’MELLO; GRAESSER, 2010; OCUMPAUGH;
BAKER; OCUMPAUGH, J., & BAKER, 2014).

No método de observacao de emogdes através de arquivos de logs, os anotadores criam
rétulos de emogdes através da anotacao de amostras de log assistidas retrospectivamente (LEE

etal., 2011). O problema deste método € que pode ser dificil encontrar sinais de emog¢des apenas
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através da observacao de registros de log, ndo sendo suficiente para a tomada de decisdo das
anotagdes. Métodos multimodais poderiam ser necessdrios para um anotador humano observar
diferentes expressdes associadas com determinadas emocdes para a tomada de decisdao de
anotacgdo e obtencao de rétulos (D’MELLO; GRAESSER, 2010).

O autor da Tese, em conjunto com colegas do Programa de Poés-graduacdo em
Computacdo Aplicada da Unisinos (PPGCA), implementaram um método de obtencdo de
rétulos de emogdes, a partir de observacdes retrospectivas de videos por anotadores humanos
(MORALIS et al., 2019). Os videos sdao compostos pelo rosto e pela tela dos alunos interagindo
com o sistema. No entanto, em funcido da pandemia de COVID-19 e a impossibilidade de
realizacdo de aulas presenciais, ndo seria possivel coletar os videos dos alunos para posterior
anotagdo retrospectiva dos rétulos de emocdes. Desta forma, a Tese utilizou o método de

autorrelato de emocdes, o qual serd abordado na Se¢do 8.2.

3.3 Deteccao de emocoes baseada em sensores versus livre de sensores

A Secdo 3.1 mostrou que modelos que buscaram detectar emoc¢des em ambientes
computacionais consideraram uma ampla variedade de modalidades de dados, inclusive
abordagens multimodais. As diferentes modalidades de dados podem estar atreladas ainda a
uma de duas outras classificacdes de detectores: baseados em sensores ¢ livres de sensores.
Os detectores baseados em sensores utilizam para a coleta de dados algum tipo de dispositivo
periférico fisico conectado a um computador, como: cameras, em sensores de expressdes faciais
(BOSCH et al., 2015), de voz (ZENG et al., 2009) e de postura (D’MELLO; GRAESSER,
2010); sensores de condutancia de pele (fisiolégico) (SHU et al., 2018); e eletroencefalogramas
(ERWIANDA et al., 2019; ZHOU et al., 2018). Os detectores livres de sensores utilizam dados
derivados da interacdo do usudrio com o ambiente computacional, como dados de digitacao e
de mouse (YANG et al., 2019).

Em comparagdo com os detectores livres de sensores, os detectores baseados em
sensores sao mais intrusivos (ARROYO et al., 2009; BOTELHO et al., 2018; MELLO et al.,
2005) e com custo mais elevado, sendo mais dificeis de serem aplicados em escala (YANG et
al., 2019) e em escolas com limitagcdes econdmicas. Sensores fisicos também costumam ser
mais dificeis de manterem a privacidade dos usudrios (REYNOLDS; PICARD, 2004). Dados
de interacdo, por sua vez, sdo mais faceis de serem anonimizados. Outra dificuldade encontrada
em sensores fisicos, como os de expressdes faciais e de posicionamento de cabega, € que em

salas com computadores, nem sempre os alunos ficam adequadamente posicionados em seus



56

lugares, como ocorreu no trabalho de Tiam-Lee e Sumi (2019), no contexto de programacao de

computadores.

3.4 Trabalhos relacionados: detectores de confusao em ambientes de programacio

Esta sec@o apresenta os trabalhos relacionados da Tese. A Secdo 3.4.1 descreve o
método utilizado na busca e selecdo dos trabalhos. A Secdo 3.4.2 apresenta os trabalhos

selecionados, e uma discussado € apresentada na Secao 3.4.3.

3.4.1 Método de busca e selec@o dos trabalhos relacionados

O Quadro 2 apresenta a relacao dos trabalhos relacionados, obtidos através de buscas
por artigos nas principais bases das dreas de psicologia educacional, informatica na educagdo,
interacdo humano-computador, mineracdo de dados educacionais, inteligéncia artificial e
computacao afetiva: Springer?, Elsevier Science Direct®, IEEE Xplore*, ACM Digital Librarys,
Web of Science®, Scopus?, Taylor & Francis® e Google Scholar®. As buscas foram realizadas
nos meses de janeiro e fevereiro de 2019. Em marco de 2022, as buscas foram realizadas
novamente, para verificar a existéncia de trabalhos publicados entre 2019 e 2022.

Foram utilizadas diversas strings de busca com diferentes arranjos envolvendo os
termos predict, detect, confusion e programming. As strings foram modificadas para se
adequarem aos mecanismos de busca de cada base de publicagdes. Os termos das strings de
busca foram definidos com o objetivo de encontrar trabalhos relacionados ao tema da tese, ou
seja, trabalhos que apresentaram e avaliaram modelos computacionais de deteccao livre de
sensores da confusdo de alunos enquanto utilizam computadores para a realizacio de
tarefas de aprendizagem de programacao de computadores.

A partir do primeiro resultado das buscas, foi realizada a leitura do titulo e do resumo
de cada artigo, com o objetivo de identificar se cada documento atendia os critérios de inclusdo
e de exclusdo. Nos casos em que havia divida sobre o atendimento dos critérios, foi realizada

a leitura de outras partes do artigo, como as se¢des de introducao, resultados e conclusao. Para

2 Pesquisa realizada em https://link.springer.com/

3 Pesquisa realizada em https://www.sciencedirect.com/

4 Pesquisa realizada em https://ieeexplore.ieee.org/

5 Pesquisa realizada em https://dl.acm.org/

6 Pesquisa realizada via Portal de Periédicos da Capes, em http://periodicos.capes.gov.br
7 Pesquisa realizada via Portal de Periédicos da Capes, em http://periodicos.capes.gov.br
8 Pesquisa realizada em https://www.tandfonline.com/

9 Pesquisa realizada em https://scholar.google.com/
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um artigo ser incluido na sele¢@o, nenhum critério de exclusdo deveria ser atendido e todos os
critérios de inclusdo deveriam ser atendidos. Os critérios de exclusao foram os seguintes:
artigos nao escritos em inglés; artigos duplicados; artigos que apresentam os mesmos resultados
de avaliacdo de modelo de deteccdo de confusao (o artigo mais completo e mais recente €
selecionado); trabalhos publicados como pdster, capitulo de livro, resumo, tese e relatdrio
técnico; artigos que apresentam estudos secunddrios, como mapeamentos € revisdes
sistemadticas. Os critérios de inclusao foram os seguintes: artigos que apresentam um modelo
de detec¢do de confusdo em ambientes computacionais de programagdao de computadores;
artigos que descrevem como o modelo de predi¢do de confusdo foi implementado, como os
rétulos para modelos de aprendizagem de médquina supervisionada foram obtidos, quais dados
de treinamento foram utilizados, como o treinamento e a validag¢ao foram realizados, e quais os
resultados obtidos.

Além da busca nas bases de dados, foi realizado um processo recursivo de mapeamento
de todos os trabalhos relacionados citados pelos estudos selecionados, que também passaram
pelos critérios de exclusao e inclusdo. Também foram mapeados estudos dos principais grupos
de pesquisa que trabalham com afetividade em ambientes computacionais de aprendizagem,
como os grupos de pesquisa dos pesquisadores Sidney D’Mello, Ryan Baker, Ivon Arroyo,
Rosalind Picard, Jennifer Sabourin, Cristina Conati e Beverly Park Woolf e o programa de
pesquisa sobre o Cognitive Tutor, da Universidade Carnegie Melon (ALEVEN et al., 2006).

Os critérios de inclusdo e os termos usados nas strings de busca ndo especificaram a
abordagem utilizada quanto aos sensores (com sensores ou livres de sensores), pois foi intengao
do autor da Tese encontrar e relatar trabalhos que usassem as duas abordagens, ampliando a
visdo sobre os trabalhos. Entdo, primeiramente, na Secao 3.4.2, sdo apresentados trabalhos que
utilizaram as duas abordagens: com sensores e sem sensores. A Secdo 3.4.3 apresenta
discussdes especificas sobre os trabalhos que usaram a abordagem livre de sensores, os mais

interessantes para a Tese.
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Referéncia Emocoes Dados usados no | Formas de Algoritmos | Janelas de E livre de | Ambiente | Alunos | Melhores
alvo treinamento dos | obtencio de utilizados | dados sensores? resultados
modelos rétulos de emociao
(TIAM-LEE; Confusao, Digitacao de Anotagdo C4.5, SVM, | Obtidos em Naio. Sistema 73. Acuracia de
SUMLI, 2019) engajamento, |teclas, compilagdo, | retrospectiva de MLPe pontos fixos. tutor 0,77 e
frustracao, postura da cabeca | emogdes e agdes, Naive bayes. | Janelas de inteligente. Kappa de
tédio e neutro. | e dados faciais. pelos préprios tempo variado, Java. 0,18.
alunos. com média de
17,24
segundos.
(TIAM-LEE; Confusdo e Expressoes faciais | Anotagdo HMM. Sequéncias de | Nao. Ambiente |11 no |Kappa de
SUMLI, 2018) engajamento. |(AUs do FACS), |retrospectiva de estados proprio. treinoe | 0,41.
digitacdo de teclas |emocgdes, pelos discretos Java. 35 no
(digitando ou ndo | préprios alunos que (digitando, teste.
digitando), assistiram logs e compilando,
compilagdes videos. entre outros) de
(sucesso ou falha). um rétulo de
emocao.
(VEA; Confusio, Teclado Anotagio J48, Obtidos em Sim. IDE 55. Kappa de
RODRIGO, tédio e (velocidade de retrospectiva de Decision pontos fixos. Dev-C++. 0,572 ¢
2017b) frustragdo. digitagdo, emogoes, por dois | Tree e Janelas de precisdo de
quantidade de anotadores (0s Random tempo fixo, de 0,74.
backspaces, entre | proprios autores do | Forest. 15 segundos.

outros) € mouse
(quantidade de
movimentos,
scrolls, entre
outros).

trabalho).
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Referéncia Emocoes Dados usados no | Formas de Algoritmos | Tamanho das | E livre de | Ambiente | Alunos | Melhores
alvo treinamento dos | obtencao de utilizados | janelas de sensores? resultados

modelos rétulos de emocao dados
(BOSCH; Confusao, AUs do FACS, Anotacao 15 modelos, | Obtidos em Nao. Ambiente |99. Kappa de
CHEN; tédio, flow/ |orientagdo da retrospectiva de mas cita pontos nao proprio. 0,221.
D’MELLO, engajamento, |cabega, posi¢do do | emogdes, pelos apenas um | fixos. Janelas Python.
2014) frustracdo e | nariz, tamanho do | préprios alunos. classificador | de tempo fixo,

neutro. rosto e visibilidade logisticoe | de 2 segundos

de nariz, boca, Naive bayes. | para a

olhos e ouvidos. confusdo.
(FELIPE et al., |Confusdoe Pressionamento de | Anotacao J48, Obtidos em Sim. IDE 6. Kappa de
2012) tédio. teclas (velocidade |retrospectiva de Random pontos fixos. Visual 0,856.

média, desvio emocdes, por dois Tree e BF Janelas de Studio 6.0.

padrdo de anotadores que nao | Tree. tempo fixo, de C++.

digitacdo, tempo | os alunos. 20 segundos.

ocioso e total de

backspaces).
(GRAFSGAAR |AU4 (AU Didlogo textual, Anotacao HMM e Nao explica Nao. Sistema 14. Acuricia de
D; BOYER; relacionada a |acgOes em tarefas e |retrospectiva de OMM. como realizou. tutor 0,907.
LESTER, 2011) |confusdo). histérico de AU4, por dois inteligente.

expressodes faciais. | anotadores

certificados FACS.

(LEE et al., Confusao. Dados sobre Anotacao J48 (C4.5). | Conjunto de 8 | Sim. IDE BlueJ. | 149. Kappa de
2011) compilagdes (com |retrospectiva de compilagdes. Java. 0,860.

erTo, sem erro,
média de tempo
entre compilagdes
com € sem erros,
entre outros).

emocdes, por dois
anotadores, que nao
os alunos.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4.2 Trabalhos selecionados

ApOs a aplicagdo dos critérios de inclusdo e exclusdo, foram encontrados sete trabalhos
relacionados, sendo quatro trabalhos com sensores e trés trabalhos livres de sensores. O Quadro
2 apresenta um resumo dos estudos relacionados.

O trabalho de Tiam-Lee e Sumi (2018) descreve um ambiente computacional para
pratica de programacdo de computadores que modifica suas acdes (complexidade dos
exercicios atribuidos e atribuicao de orientagcdes) a partir da detec¢do da confusdo do aluno. Um
modelo HMM (Hidden Markov Model) foi construido com base em dados coletados de 11
alunos de uma turma de introducao a programacdo, em uma universidade japonesa. Os alunos
ja tinham alguma experiéncia de programagdo (em torno de 2 meses) e participaram de uma
Unica sessdo do estudo, com duracido de 45 minutos. O ambiente de programacao usado pelos
alunos foi desenvolvido especialmente para o estudo. O ambiente atribuiu exercicios de
programacdo com dificuldade crescente. Em cada exercicio, os alunos deveriam escrever o
corpo de uma funcdo na linguagem Java. Os exercicios cobriam conceitos de programacdo
como variaveis, expressoes, condicionais, itera¢ao e arrays. Durante a sessdo, foram gravados
videos com o rosto dos alunos e logs contendo dados de digitacdo e compilagdes. Apds
participarem da sessdo de aprendizagem, cada aluno assistiu sua prépria sessao (logs e videos)
e anotou suas emocdes. Os alunos tinham liberdade para definir o momento da anotacio e a
emoc¢do anotada (engajado, confusdo, frustracdo e tédio). Como os estados afetivos
engajamento e confusdo obtiveram mais ocorréncias, apenas estes foram considerados no
treinamento. O estado afetivo engajamento foi usado como um estado “ndo confuso”. Os dados
relacionados aos demais estados afetivos anotados (tédio e frustracdo) e a intervalos ndo
anotados, foram usados no treinamento do sistema sob o rétulo de estados inativos. O sistema
coletou os seguintes dados do aluno: digitacdo (“digitando” ou “inativo”), compilacdo
(“positiva” ou “negativa”) e action units (AUs) do FACS. O trabalho tratou cada intervalo de
dados como um estado (digitando, ndo digitando, compilando, etc). O estado de digitacdo
considerou um limite de 3 segundos, ou seja, quando o aluno ndo estava digitando por 3
segundos, foi considerado “inativo”. As anotagdes e os dados dos alunos foram utilizados para
treinar modelos HMM (Hidden Markov Model). Como préximo passo, o melhor modelo de
deteccao foi utilizado para detectar automaticamente a confusdo. O ambiente detecta a presenca
de confusdo (ou ndo confusdo) a cada 10 segundos. Se a confusdo € detectada, o sistema oferece

um guia ao aluno. Se aceito, o sistema mostra ao aluno um fluxograma com os passos da solugao
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do exercicio. O aluno pode selecionar um passo do fluxograma para receber uma dica de texto
sobre como implementar aquele passo. Na etapa de validacdo cruzada (leave one out cross fold
validation), o melhor modelo HMM alcancou Kappa de 0,41. Para testar o algoritmo,
participaram 35 alunos de diferentes niveis de conhecimento de uma universidade, de novatos
a graduados. Os alunos foram divididos em dois grupos, de forma que existisse uma
representacao balanceada de idade, género e meses de experi€éncia com programagdo. O grupo
A (17 alunos) ndo recebeu nenhuma orientacdo ou adaptacdo na atribuicdo de exercicios,
enquanto o grupo B (18 alunos) recebeu. Os alunos usaram o sistema durante 40 minutos. Para
avaliar a detec¢do da confusdo, os alunos assistiram trechos das sessdes em que o sistema
detectou confusdo, iniciando sempre 30 segundos antes da detec¢c@o. Os alunos tiveram que
responder “muito confuso”, “pouco confuso” e “ndo confuso” para cada trecho indicado pelo
sistema. Os alunos ndo sabiam que estes trechos selecionados eram relacionados a identifica¢ao
de confusdo. Em 77,8% dos trechos que o sistema detectou confusdo, os alunos relataram terem
estado confusos.

Um outro trabalho de Tiam-Lee e Sumi (2019) tentou detectar as emocdes confusio,
engajamento, frustracao e tédio, utilizando atributos de dados derivados de dados de digitagao,
de compilacdo e de rosto dos alunos. Da mesma forma como no trabalho anterior dos mesmos
autores, os alunos utilizaram um ambiente de programacdo em que deveriam escrever um corpo
de uma funcio que atendesse os requisitos do enunciado do problema, em uma sessdo tnica de
45 minutos. Participaram 73 estudantes. Apds a sessao, cada aluno assistiu a sua propria sessao
(videos e logs). A sessao foi particionada em intervalos baseados no inicio e fim de uma série
de digitacdo, momento de compilacdo de cddigo, submissdo de cédigo e inicio de um novo
problema. Para cada intervalo, o aluno deveria anotar um estado afetivo (engajado, confuso,
entediado, frustrado ou neutro) e um rétulo de acao (lendo, pensando, escrevendo, encontrando,
resolvendo, desfocando, entre outros). A média de tempo dos intervalos ficou em 17,24
segundos. O trabalho usou a técnica OpenFace para extrair informagdes sobre a postura de
cabeca, que junto dos dados de digitacao e de compilagdo, foram criados diferentes conjuntos
de atributos de dados para treinar modelos de classificagdo dos estados afetivos. Os modelos
foram avaliados com validacdo cruzada k-fold (10-fold cross validation). Os melhores
resultados encontrados para a detec¢do de confusao foi uma acurdcia de 0,77 e Kappa de 0,18.

O trabalho de Vea e Rodrigo (2017) descreve e avalia modelos de detec¢dao das emocgdes
tédio, confusdo e frustracdo de alunos novatos em programagdo. Para o treinamento dos
modelos, o estudo utilizou atributos oriundos de atividades de teclado e mouse. Foram

realizadas trés sessdes com 60 alunos de trés turmas de uma disciplina introdutéria de
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programacdo. No entanto, em funcio de problemas técnicos, apenas os dados de 55 alunos
foram considerados. Durante as sessoes, os alunos usaram o ambiente Dev-C++ e tiveram dados
de log de teclado e mouse coletados, através de uma aplicacdo externa ao ambiente de
programacgdo. Uma camera também gravou os rostos dos alunos e seus movimentos de corpo.
Os logs referentes as atividades em teclado e mouse foram agrupados em segmentos fixos de
15 segundos. Os videos dos alunos também foram agrupados em segmentos fixos de 15
segundos e sincronizados com os respectivos segmentos de logs. Os rétulos de estados afetivos
relativos aos segmentos foram obtidos através de sessdes de anotacdo de estados afetivos, a
partir de um esquema de codificagdo (DRAGON et al., 2008; RODRIGO et al., 2009). O estudo
utilizou alguns classificadores de arvore (J48, Decision Tree e Random Forest) e seus
resultados foram analisados através de medidas de precisdo e Kappa. O estudo também realizou
valida¢do cruzada a nivel de aluno. Os modelos também foram analisados para encontrar
atributos de dados no reconhecimento de estados afetivos. O algoritmo Decision Tree
apresentou os melhores resultados. Os resultados mostraram um acordo moderado (VIERA;
GARRETT, 2005). Os conjuntos de dados que apresentaram melhores resultados foram a
verbosidade do pressionamento de teclas (Kappa = 0,569 e precisdo = 74,23), todos os atributos
de dados de pressionamento de tecla (Kappa = 0,568 e precisdo = 74,28) e atributos de dados
combinados de pressionamento de teclas e mouse (Kappa = 0,572 e precisao = 74,37).

O trabalho de Bosch, Chen e D’Mello (2014) apresenta um modelo de detec¢iao de
emogdes de alunos novatos aprendendo programacao de computadores. Este trabalho utiliza
atributos de dados derivados de videos do rosto dos aprendizes (AUs do FACS). Os dados foram
coletados de 99 alunos novatos de uma turma de programacio que, em uma Unica sessdo,
resolveram exercicios de programacgdo na linguagem Python. Da mesma forma como nos
trabalhos relacionados anteriores, apds a sessdo de codificac@o, os alunos assistiram videos
sincronizados de seus rostos e telas. Os alunos fizeram anotagdes de seus estados afetivos em
pontos fixos. Estes periodos foram escolhidos para corresponder com eventos de interagdo,
como quando o aluno estd em digitacdo ou visualizando um novo exercicio. Também foram
considerados periodos ociosos, quando o aluno nao interage com o sistema por mais de 15
segundos. Também foi permitido que os alunos fizessem anotacdes espontaneas de estados
afetivos em qualquer ponto dos videos. A ferramenta Computer Expression Recognition
Toolbox (CERT) foi usada para detectar 19 unidades de acdo (AUs) do FACS e algumas
combinacdes de AUs. As AUs (a nivel de frame) foram agregadas em cada segmento de video
usando a mediana, maximo, e desvio padrao. Orientacdo de cabeca, posi¢ao de nariz, tamanho

do rosto e visibilidade de nariz, boca, olhos e orelhas foram acrescentados aos segmentos de
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video. Foram considerados 15 classificadores e 6 diferentes tamanhos de segmentos de video
(2, 3,6,9, 12 e 15 segundos). As anotacdes em tempo fixo renderam mais dados para as
amostras, mas nao apresentaram resultados tio satisfatérios, com valores de Kappa um pouco
acima de 0,0 para flow / engajamento, tédio, confusdo, frustracdo e neutro (respectivamente
0,112, 0,038, 0,064, 0,083 e 0,070). Apenas confusdo e frustracio tiveram pelo menos 100
anotacdes espontdaneas. Em funcdo disso, apenas estas duas emoc¢des foram consideradas.
Julgamentos espontaneos permitiram classificar melhor os estados de confusdo e frustragao
(0,221 e 0,232, respectivamente) em segmentos curtos (2 segundos para confusao e 3 segundos
para frustracdo).

O trabalho de Felipe et al. (2012) apresenta um modelo de detec¢ao de confusio e tédio
em um ambiente de programacgdo, na linguagem C++. Uma primeira avaliacao (FELIPE et al.,
2012) descreve um estudo piloto que usou dados de pressionamento de teclas de 6 alunos. Os
rotulos de estados afetivos foram obtidos através de anotagdes realizadas pelos proprios
pesquisadores em frames de video de 20 segundos cada. Um total de seis alunos participaram
de trés sessdes de programacdo de 1 hora e 30 minutos cada. O trabalho obteve um Kappa de
0,856, usando o algoritmo J48. A principal limitacdo do estudo é a pequena quantidade de
alunos envolvidos nas amostras, o que reduz a for¢a e a capacidade de generalizacdo dos
resultados. O estudo de Vea et al. (2017) descreve um sistema que monitora estados afetivos
dos alunos através da rede de computadores e usa o0 mesmo modelo do trabalho relacionado de
Felipe et al. (2012). O trabalho foi avaliado com 40 alunos e raramente detectou confusdo. Este
estudo de 2017 nao foi considerado um trabalho relacionado em funcao de ndo ter apresentado
detalhes sobre a avaliacdo do modelo. No entanto, o artigo faz uma critica ao estudo de Felipe
et al. (2012) sobre a pequena quantidade de alunos participantes e ainda sugere, sem apresentar
detalhes sobre sua suposi¢do, que o uso de dados de pressionamento de teclas ndo seria
suficiente para detectar estados afetivos.

O trabalho de Grafsgaard, Boyer e Lester (2011) descreve um modelo de detec¢do de
confusdo que usa o corpus do didlogo textual entre aluno e tutor, além de dados da tarefa
(correta, incompleta, incorreta ou mistura de ambas) e do histérico de expressdes faciais do
aluno, para identificar a presenca de AU4, uma unidade de a¢do (AU) do FACS correlacionada
com a confusdo (D’MELLO; LEHMAN; PERSON, 2010). Um total de 14 alunos resolveram
um problema introdutério de programacao e, durante esta atividade, participaram de um didlogo
textual com um tutor humano, via computador. Além do corpus relativo a conversagao, foram
registradas informacdes sobre o progresso do aluno na tarefa e o histérico de ocorréncia de

AU4, anotados por dois codificadores treinados no FACS. Sequéncias das observacdes foram
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utilizadas para treinar modelos HMM, OMM (Observable Markov Model) e uma baseline. Um
design leave-one-out foi utilizado para validar os modelos. Os resultados do HMM foram
significativamente superiores aos do OMM e da baseline, alcancando uma acurdcia de 0,907
nos testes.

O trabalho de Lee et al. (2011) estudou relacionamentos entre confusio e desempenho
de alunos novatos de programacao no ambiente de aprendizagem BlueJ, na linguagem Java.
Dois anotadores humanos anotaram amostras de logs como sendo relacionadas a alunos
confusos ou nao confusos. A partir das anotagdes de uma parte das amostras, foi possivel treinar
um modelo de detec¢do de confusdo para rotular o conjunto completo de logs. Foram
considerados os seguintes dados de logs relativos a compilagdes: tempo médio entre
compilagdes; tempo méaximo entre compilacdes; média de tempo entre compilagdes com erros;
tempo méximo entre compilagdes com erros; nimero de compilagdes com erros; nimero de
pares de compilacdes seguidas com o mesmo erro. Participaram 149 alunos calouros e de
segundo ano de um curso. Um desafio do trabalho foi a defini¢do do nivel de granularidade dos
quais as compilacdes foram agrupadas para o treinamento do algoritmo de aprendizado de
madquina. Os pesquisadores nao conseguiram, por exemplo, dizer se um aluno estava confuso
baseado em uma tnica compilacdo. Também ndo era interessante para o estudo classificar o
aluno como confuso ou nao confuso considerando os dados de uma sessao inteira (foram 5
sessoes, no total), pois os pesquisadores poderiam querer utilizar futuramente o algoritmo para
detectar confusdo enquanto o aluno escreve cddigo. A decisdo dos pesquisadores foi uma
solucdo intermedidria: organizar segmentos (o trabalho chama de clips) de oito compilagdes
cada (quantidade definida por escolha arbitraria). Uma pequena aplicacdo foi escrita para a
realizacdo das anotacdes por dois codificadores. A aplicagdo mostra ao codificador um clip por
vez, apresentando dados de oito compilagdes e disponibiliza botdes para o codificador anotar
“confuso”, “ndo confuso” ou “clip ruim” (quando o codificador identifica que o aluno ndo
apresenta os requisitos minimos para resolver um problema de programacgdo). Os anotadores
apresentaram desempenho moderado de concordancia (Kappa de 0,77). Os anotadores
anotaram apenas um subconjunto de segmentos. Os demais foram anotados a partir de um
detector de confusdo treinado a partir destas primeiras amostras anotadas. Para isso, foi
utilizado o algoritmo de classificagdo J48 (uma implementacdo do algoritmo C4.5). Uma
validacdo 10-fold cross-validation resultou em um Kappa de 0,86. O trabalho também concluiu
que confusdo prolongada estd associada a baixo desempenho dos alunos. Além disso,

compartilhando a mesma percepcao dos autores do trabalho de Baker et al. (2012) e Baker e
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Ocumpaugh (2015), ndo ficou claro se o detector estava detectando o estado afetivo de confusdo

ou apenas o aluno tendo dificuldade com o contetido no ambiente de desenvolvimento BlueJ.

3.4.3 Discussao dos trabalhos relacionados

Uma das principais preocupacdes dos pesquisadores da drea de mineracao de dados € a
quantidade de dados disponiveis para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina.
Em geral, quanto mais complexo o modelo, mais amostras de dados serdo necessdrias para o
modelo gerar boas fronteiras de classificacio das classes de saida, e apresentar bom
desempenho ap6s o treinamento (DECATUR; GOLDREICH; RON, 1997). Neste sentido, o
trabalho de Tiam-Lee e Sumi (2018) considerou apenas 11 alunos e 20 intervalos de dados com
rétulo “confuso” e 24 intervalos com rétulo “engajado”, na etapa de treinamento. Um total de
35 alunos participaram da etapa de teste do modelo. O tempo de coleta também foi curto, em
uma Uunica sessdo de aprendizagem com 45 minutos de duragdo. A quantidade reduzida de
alunos participantes e de tempo de coleta de dados pode ter contribuido para os resultados deste
trabalho nao terem sido tao fortes (Kappa de 0,41).

Todos os trabalhos relacionados livres de sensores treinaram modelos de aprendizado
de maquina através de uma abordagem dirigida a dados (data-driven), no qual algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionado tentaram identificar correlagdes entre conjuntos de
dados e rétulos de julgamentos emocionais realizados por humanos (D’MELLO; GRAESSER,
2014b). Estes julgamentos podem ser realizados pelos proprios alunos (autorrelatos) ou por
anotadores que observam os comportamentos dos estudantes. A Secdo 3.2 apresentou diferentes
formas de julgamento de emocdes humanas para obtengcdo de rdtulos emocionais para
algoritmos de aprendizado de méaquina. Uma desvantagem da abordagem data-driven é que
apesar de ser interessante encontrar correlacdes nao conhecidas entre dados e rétulos, o uso
desses dados ndo se justifica em alguma teoria de emocdes. Assim nao se sabe o nivel de relagao
entre os dados e os construtos de emog¢des. Um modelo de classificacdo data-driven que usa
atributos derivados sem relacdo conhecida com alguma teoria de emocdes, como dados sobre
pressionamento de teclas, pode ter dificuldade para transferir seu desempenho para outros
grupos de sujeitos (D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Este tipo de problema no mapeamento
de dados com determinados construtos emocionais ja foi alertado por pesquisadores (BAKER
etal., 2012; BAKER; OCUMPAUGH, 2015; FELIPE et al., 2012; VEA et al., 2017). A mesma
reflexdo ndo pode ser feita para os trabalhos que usaram dados faciais para detectar emocoes,

pois ja € conhecida a forte correlagdo entre atributos faciais e estados afetivos (MCDANIEL et
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al., 2007). No entanto, estes trabalhos nao sao livres de sensores. Nenhum dos trabalhos
relacionados livres de sensores consideraram atributos de dados com relacdo conhecida com
alguma teoria de emocgdes.

Outra discuss@o é sobre como os estudos relacionados trabalharam com as janelas de
dados. Janela de dados € um conjunto de dados sobre o comportamento do aluno no ambiente
em determinado intervalo de tempo. Cada conjunto de dados é uma amostra vinculada a um
rétulo de emogao (exemplo: “confuso” e “ndo confuso”) para os modelos de aprendizado de
madquina supervisionada. Cada amostra e o respectivo rétulo de emogao podem ser utilizados
no treinamento de modelos de aprendizado de miquina supervisionada. Na etapa de detecc¢ao,
quando o modelo de confusiao ja esta treinado, uma amostra ainda ndo vista pelo modelo € usada
como entrada do modelo, que, por sua vez, retorna como saida uma classe de emocao
identificada. Ha dois questionamentos a fazer sobre a cria¢ao de janelas de dados nos trabalhos
relacionados: a) qual o momento da criagdo das janelas, se criadas em pontos fixos de tempo
ou em pontos arbitrdrios; e b) qual o tamanho das janelas em relacdo ao tempo de observacgdo
do comportamento do aluno: fixo ou varidvel.

O trabalho apresentado por Tiam-Lee e Sumi (2019) utilizou janelas de dados de tempo
variado na etapa de treinamento. Cada janela, e seu tamanho, foi criada com base na interagdo
do aluno com o sistema, como nos estados “digitando”, “nao digitando” e “compilando”. Cada
uma dessas janelas recebeu um rétulo de emogao na etapa de anotagdao de emocgdes. O autor da
Tese supde um problema nessa abordagem. Criar janelas de dados a partir de eventos de
interacdo do aluno com o sistema e ndo a partir de eventos relacionados as emogdes observadas
pode ndo permitir um vinculo preciso dos rétulos de emocdes com os dados. Além disso, o
trabalho relacionado utilizou dados de apenas uma tnica sessdo de aprendizagem, com duragdo
de 45 minutos, o que pode ser considerado pouco tempo para modelar um construto complexo
como o da confusdo.

O trabalho apresentado por Bosch, Chen e D’Mello (2014) criou segmentos de dados a
partir da anotacdo em pontos ndo fixos da etapa de anotagdo retrospectiva, mas manteve um
tamanho fixo para as janelas de dados, de 2 segundos, apds testar diferentes tamanhos. Outros
trabalhos relacionados definiram janelas de dados em momentos fixos (FELIPE et al., 2012), o
que também poderia prejudicar a representatividade dos dados vinculados aos rétulos afetivos,
pois estados afetivos como a confusdo ndo ocorrem em momentos fixos de tempo, mas a partir
de avaliagdes do ambiente e situagdes (D’MELLO; GRAESSER, 2014b). Com janelas criadas
em momentos fixos, um estado afetivo poderia iniciar no final de uma janela e finalizar em

outra janela. J4 foram apresentadas evidéncias que a criacdo desses segmentos de dados em
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pontos fixos de tempo pode reduzir o desempenho dos classificadores emocionais (BOSCH;
CHEN; D’MELLO, 2014). Todos os trabalhos relacionados livres de sensores criaram janelas
de dados em pontos fixos e com tamanho fixo (FELIPE et al., 2012; LEE et al., 2011; VEA;
RODRIGO, 2017b).

Sobre os resultados dos trés trabalhos relacionados livres de sensores, dois deles
apresentaram bons valores de correspondéncia entre as detec¢des dos modelos e os julgamentos
humanos, com valores de Kappa de 0,856 (FELIPE et al., 2012) e 0,860 (LEE et al., 2011). No
entanto, um dos trabalhos (FELIPE et al., 2012) foi treinado com dados de apenas seis alunos.
O estudo também ndo utilizou alunos com diferentes caracteristicas para verificar o poder de
generalizacdo do modelo para diferentes contextos. O outro trabalho com bom valor de Kappa
(LEE et al., 2011) usou dados de compilacdo, como média de tempo entre compilacdes com e
sem erros e quantidade de compilacdes com erro e sem erros. Além disso, usou janelas fixas
compostas por sequéncias de 8§ compilagdes. Como este tipo de dado ndo se refere ao andamento
da codificacdo (em tempo de codificacdo), mas apds a etapa de codificacdo, quando o aluno
submete seu codigo para compilagdo, este modelo ndo poderia ser utilizado para detectar a
confus@do em tempo de codificacio. Um dos preceitos para ambientes computacionais
adaptativos de aprendizagem terem sucesso nos seus objetivos educacionais € acompanhar e
inferir caracteristicas dos estudantes durante o processo da aprendizagem. Por esse motivo,
considera-se que este trabalho relacionado (LEE et al., 2011) possui importantes restri¢des. O
terceiro trabalho relacionado (VEA; RODRIGO, 2017¢) com os melhores resultados apresentou
um valor de Kappa de 0,572, ainda abaixo do valor considerado ideal para classificadores de
emocgoes, que € de 0,6 para o Kappa (OCUMPAUGH; BAKER; OCUMPAUGH, J., &
BAKER, 2014). Este estudo relacionado apresenta um modelo composto por janelas de tempo
fixo, com rétulos obtidos em tempo fixo e dados ndo justificados em nenhuma teoria de
emocdes (dados de pressionamento de teclas e uso do mouse). O autor da Tese supde que estes
resultados podem ser melhorados com um modelo composto por janelas de dados obtidos em
tempo ndo fixo (decisdo arbitraria do juiz humano), e utilizando dados com forte aderéncia as
teorias cognitivas de appraisal de emogdes.

Os trabalhos relacionados também ndo avaliaram o poder de generalizacdo dos
detectores de confusdo livres de sensores, em tarefas de programacdo de computadores, para
grupos de estudantes com caracteristicas heterogéneos. Considerando a suposicdo que
detectores data-driven que usam dados nao justificados em alguma teoria de emocao, podem
apresentar problemas de falso-positivo (D’MELLO; GRAESSER, 2014b), € possivel supor que

esses dados podem também falhar, no seu poder de generalizacdo, para prever a confusao de
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alunos com caracteristicas diferentes daqueles alunos considerados no treinamento dos
modelos. Alguns trabalhos relacionados (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014; LEE et al., 2011;
VEA; RODRIGO, 2017a) utilizaram valida¢ao cruzada k-fold a nivel de estudante. Dois destes
trabalhos sdo referentes a modelos livres de sensores (LEE et al., 2011; VEA; RODRIGO,
2017a). Neste tipo de validagdo cruzada, os dados de determinado estudante ou sao usados no
treino ou no teste do modelo. Este tipo de validac¢do cruzada valida o poder de generalizagao
do modelo para diferentes alunos, mas nao garante que os alunos selecionados para o treino e
o teste possuem caracteristicas distintas. Para isso ocorrer, o trabalho poderia agrupar os alunos
com caracteristicas heterogéneas em dois grupos e sé usar os dados dos alunos de um grupo no

treino e os dados dos alunos de outro grupo no teste, e vice-versa.
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4 TRABALHO DESENVOLVIDO

Este breve capitulo apresenta uma descri¢dao geral do trabalho realizado, dos métodos
implementados e da abordagem computacional utilizada pela Tese para alcangar seus objetivos,
dar respostas as suas questdes de pesquisa e verificar sua hipdtese. O detalhamento do trabalho
realizado e dos métodos implementados € apresentado nos capitulos seguintes.

O objetivo geral da Tese € verificar a sua hipdtese, ou seja, verificar se a utilizacdo de
dados sobre estimativas de conhecimento do aluno no dominio de programagdo de
computadores, juntamente de dados sobre a interacio do estudante com o ambiente
computacional de aprendizagem de programacao, pode melhorar o desempenho dos modelos
livres de sensores na deteccdo da confusdo do aluno nas tarefas de aprendizagem de
programacgdo de computadores, quando comparado a utilizar apenas os dados de interacao do
estudante com o ambiente de aprendizagem.

A Tese também define trés objetivos especificos, a lembrar: verificar se modelos de
deteccao de confusao livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento
do aluno + dados sobre interagao com o ambiente possuem desempenho superior a modelos que
utilizam apenas dados sobre interacdo com o ambiente, quando sdo consideradas diferentes
janelas de observacdo de tamanho fixo (OEl); verificar se modelos de detec¢do de confusao
livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre
interacdo com o ambiente possuem desempenho superior a modelos que utilizam apenas dados
sobre interagao com o ambiente, quando € considerada uma janela de observagdo de tamanho
variavel (OE2); e verificar se modelos de detec¢ao de confusdo livres de sensores que utilizam
dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre interacdo com o ambiente
generalizam bem seus resultados para estudantes com caracteristicas heterogéneas, comparado
a modelos que utilizam apenas dados sobre interacdo com o ambiente (OE3). Ao alcangar seus
objetivos (geral e especificos), a Tese busca responder suas questdes de pesquisa e apresentar
evidéncias para aceitar ou rejeitar sua hipdtese.

A Tese foi desenvolvida como uma pesquisa de computacgdo aplicada, no qual técnicas
computacionais sdo aplicadas para resolver o problema de deteccdo da confusdo de alunos no
contexto de aprendizagem de programacao de computadores em um ambiente computacional,
como um software editor de cddigos de programacdo ou até mesmo um ambiente adaptativo de
aprendizagem. Os objetivos indicam que o tipo de problema abordado, no ambito
computacional, € um problema de classificagdo. Na ciéncia da computacdo, uma abordagem

tradicional para este tipo de problema, também utilizada em todos os trabalhos relacionados, é
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a utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina supervisionada. Estes modelos utilizam
algoritmos computacionais que funcionam, basicamente, da seguinte forma: o algoritmo
visualiza um conjunto de amostras de dados, chamado de amostras ou exemplos de treino, que
refletem determinados comportamentos do problema representado, e tentam encontrar padroes
relacionados a classes de interesse pré-definidas; apds aprender os padrdes, o algoritmo
visualiza um outro conjunto de amostras de dados, chamado de amostras ou exemplos de teste,
que ndo foi utilizado no aprendizado dos padrdes, e tentam identificar corretamente as classes
de interesse, baseado no que aprenderam (KUBAT, 2017). No contexto da Tese, o algoritmo
visualiza amostras de dados sobre o comportamento do aluno nas tarefas de programacao de
computadores e tenta aprender padrdes relacionados ao estado de confusdo e de ndo confusdo
do estudante. Apds, o algoritmo visualiza um outro conjunto de amostras, nio usado no
treinamento, para detectar a confusdo (ou ndo confusdo) do estudante. Espera-se um bom
desempenho dos modelos nas amostras ndo utilizadas no treino, ou seja, espera-se que, apos
treinados, os modelos identifiquem corretamente a confusdo (ou nao confusiao) do aluno durante
suas tarefas de programacio.

A Tese desenvolveu e avaliou diversos modelos de aprendizado de maquina
supervisionada que identificam a confusdo do aluno (e a ndo confusdo) em amostras de dados
que refletem o comportamento do estudante em um ambiente computacional de programacdo
de computadores, enquanto realizam tarefas de programacdo. A Tese verifica o desempenho
dos modelos quando sdo treinados com amostras compostas por estimativas de conhecimento
do aluno em programacio, juntamente dos demais dados da abordagem dirigida a dados dos
trabalhos relacionados (dados sobre o uso de mouse, teclado, erros de codificagdo, entre outros).
Estes modelos sao identificados como modelos da Tese, pois representam a hipétese da Tese.
O trabalho também verifica o desempenho dos modelos quando sdo treinados com amostras
compostas apenas por dados da abordagem dirigida a dados dos trabalhos relacionados (dados
sobre 0o uso de mouse, teclado, erros de codificacdo, entre outros). Estes modelos sdo
identificados como modelos baseline, e representam a abordagem dos trabalhos relacionados.

O principal método do trabalho é comparar o desempenho dos melhores modelos da
Tese com os melhores modelos baseline. Desempenhos superiores dos modelos da Tese sao
consideradas evidéncias para a hipétese da Tese. Esta abordagem foi escolhida, porque seria
inapropriado comparar os resultados da Tese diretamente com os resultados apresentados nos
artigos dos trabalhos relacionados, pois estes trabalhos utilizaram bases de dados diferentes dos

utilizados na Tese. A Tese representou a abordagem dos trabalhos relacionados (dados de
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interacdo com o ambiente) nos modelos baseline e comparou seus resultados com os resultados
dos modelos que representam a hipétese da Tese.

Serdo geradas centenas de modelos de aprendizagem de mdaquina, que refletem
diferentes algoritmos de aprendizado de mdaquina recomendados pela literatura e utilizados
pelos trabalhos relacionados, e que refletem diferentes configura¢des de dados nas amostras de
treinamento e testes dos modelos. Além das amostras refletirem as duas abordagens testadas,
elas também refletem diferentes janelas de observacdo de dados de comportamento do aluno.
Uma janela de dados € o tempo que o aluno € observado para sintetizar um determinado dado
de uma amostra. Por exemplo, em uma janela de dados de 5 segundos, um dado de
comportamento como a ‘“quantidade de teclas digitadas” refletird a quantidade de teclas
digitadas pelo aluno em 5 segundos. As subquestdes de pesquisa SQP1 e SQP2 sdo questdes
exploratorias que buscam entender qual o melhor tempo de observacao do comportamento do
aluno no contexto da Tese, se através de janelas de dados de tempo fixo ou janelas de dados de
tempo aleatorio. Além de identificar a melhor dindmica nas janelas de observagdo, a Tese busca
verificar se os modelos da Tese apresentam desempenho superior aos modelos baseline nas
diferentes configuracdes de janelas de observacao.

E importante reforcar que a Tese utilizou uma abordagem livre de sensores na geracio
das amostras usadas nos modelos de aprendizagem de mdquina, pois os dados foram obtidos
sem a utilizacdo de sensores (webcams, sensores de postura, entre outros). Os dados foram
obtidos somente pela interagdo do aluno com o ambiente de programagdo de computadores,
como agdes de teclado e mouse, e demais inferéncias realizadas a partir dessas interagdes, como
a identificacdo de erros de codificacdo nas tarefas e avaliacOes sobre as solucdes dos alunos
para as tarefas de programacao.

Os dados utilizados para compor as amostras usadas nos treinamentos e testes dos
modelos de aprendizado de méaquina foram obtidos a partir da interagdo de alunos com um
ambiente de programacgdo de computadores, durante a realizacdo e tarefas de programagdo em
turmas de institui¢des de ensino. Participaram alunos de duas modalidades de ensino: ensino
técnico em Informatica e ensino superior (graduacao) em Tecnologia da Informacao (TI).

O Capitulo 5 descreve as caracteristicas dos participantes envolvidos, incluindo
caracteristicas relacionadas a competéncias emocionais e experiéncias prévias desses
estudantes em programac¢do de computadores. Um dos objetivos desse capitulo € verificar se os
alunos participantes possuem caracteristicas heterogéneas. Esta informagdo € importante para
o objetivo especifico OE3, que verifica quao bem os modelos implementados (Tese e baseline)

generalizam para alunos com caracteristicas heterogéneas.
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O capitulo 6 descreve o ambiente de programacdo de computadores adaptado pela Tese
para a coleta dos dados dos alunos participantes. O ambiente € uma extensao para um conhecido
ambiente de programacdo utilizado em disciplinas introdutérias de programagao, o BlueJ. O
BlueJ foi estendido para fazer a coleta dos dados de interacdo dos alunos com o ambiente. O
capitulo também apresenta uma avaliacdo de usabilidade do ambiente, com o objetivo de
verificar se algum problema de usabilidade possa ter impactado na coleta dos dados.

Os dados usados nas amostras dos modelos da Tese sobre estimativas do conhecimento
do aluno em programacdo foram obtidos através de um modelo de inferéncia implementado
para essa Tese pelo proprio autor. O modelo e uma avaliagdo dele sdao apresentados no Capitulo
7.

O Capitulo 8 descreve a geragdo das amostras de dados para os modelos da Tese e
baseline. Sdo apresentadas todas as etapas de desenvolvimento dessas amostras, como a coleta
dos dados no ambiente de programacdo e a transformagcdo em amostras de entrada para os
modelos. Também € descrito como foram obtidos os rétulos de emog¢des (confusdo e ndo
confusdo) vinculados as amostras.

O Capitulo 9 detalha os métodos utilizados pela Tese para alcancar os objetivos
especificos OE1 e OE2, e descreve os resultados obtidos. O Capitulo 10 descreve o método
utilizado pela Tese para alcancar o objetivo especifico OE3, e descreve os resultados obtidos.

O Capitulo 11 apresenta a conclusdo da Tese, como discussdes finais sobre os

resultados, as contribuicdes, as limitagdes, e possibilidades de trabalhos futuros.
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5 PARTICIPANTES DA PESQUISA

Este capitulo descreve caracteristicas dos participantes da pesquisa. O objetivo especifico
OE3 ¢ sobre verificar o poder de generalizacdo dos modelos para alunos com caracteristicas
heterogéneas. Desta forma, a Tese buscou convidar alunos participantes com caracteristicas
heterogéneas. O autor da Tese convidou turmas de ensino técnico e de ensino superior
(graduacdo), supondo que os alunos destes diferentes niveis de ensino pudessem apresentar
caracteristicas heterogéneas, como possuir diferencas de idades, diferentes caracteristicas
emocionais e diferentes experi€ncias prévias de programacgao de computadores. Este capitulo

busca evidenciar caracteristicas heterogéneas dos participantes.

Tabela 1 — Distribuicdo dos alunos participantes da pesquisa

Instituicdo Nivel de Quantidade Quantidade Quantidade

Turmas de ensino ensino  dealunos  Masculino  Feminino
Turma 1 Institui¢do 1 Téenico 18 18 0
Turma 2 Instituicdo 2 13 8 5
Total Técnico 31 26 5
Turma 3 Institui¢do 3 3 2 1
Turma 4 Instituicdo 3  Superior 20 17 3
Turma 5 Instituicdo 3 8 8 0
Total Superior 31 27 4
Total geral 62 53 9

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os participantes foram alunos matriculados em disciplinas introdutérias de programacao de
computadores de cursos de ensino técnico e de ensino superior (graduagao) de trés institui¢des
de ensino da regido sul do Brasil. O autor da Tese foi o professor nas turmas participantes do
ensino técnico. A participacdo dos alunos consistiu em utilizar um ambiente de programagdo
de computadores adaptado para a Tese (descrito no Capitulo 6), durante todo o semestre de
aulas, entre os meses de fevereiro e julho de 2021. O ambiente de programacao da Tese foi a
principal ferramenta para o desenvolvimento dos exercicios de programagdo nestas disciplinas.
Enquanto os alunos interagiam com o ambiente para resolver os exercicios, o ambiente coletou
dados de interacdao que foram utilizados para gerar as amostras de treino e testes dos modelos
da Tese e baseline e coletou os rétulos de emogdes dos estudantes (descrito no Capitulo 8). A
Tabela 1 mostra a distribuicao dos alunos nas turmas participantes € nos respectivos niveis de
ensino. As turmas participantes foram compostas por um total de 93 alunos. No entanto, a Tese

considerou como participantes da pesquisa apenas os alunos que, além de utilizarem o ambiente
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de programacdo da Tese, também entregaram os termos de consentimento e/ou assentimento
assinados (ver Secdo 5.3). Nestes termos, a quantidade total de alunos participantes foi 62.

As evidéncias de caracteristicas heterogéneas entre os alunos participantes de ensino
superior e técnico foram obtidas em relagdo a aspectos emocionais, de experiéncias anteriores
em computacdo e programacao, de sexo e de idade. Os alunos responderam a dois questionarios
para levantamento de evidéncias sobre experiéncias anteriores em programaciao e sobre

competéncias emocionais. As préximas Se¢des descrevem as evidéncias obtidas.

5.1 Competéncias emocionais

Com o objetivo de verificar suas caracteristicas emocionais, os alunos responderam ao
Questionario de Competéncia Emocional (QCE). O QCE é uma versiao traduzida e validada
para o portugués de Portugal (FARIA; SANTOS, 2017) do questionério Emotional Skills and
Competence Questionnaire (ESCQ) (TAKSIC, 2000). O QCE ¢ uma medida de autorrelato que
inclui um total de 45 itens, respondidos em uma escala Likert de 6 pontos, variando entre
“nunca” e “sempre” (1 — nunca; 2 — raramente; 3 - poucas vezes; 4 - algumas vezes; 5 —
frequentemente; e 6 - sempre). Valores proximos de 1 indicam “baixa competéncia emocional”,
enquanto valores préximos de 6 indicam “elevada competéncia emocional”. Os 45 itens
representam trés dimensdes emocionais: percep¢ao emocional, com 15 itens (exemplo:
“Consigo perceber a diferenca, se os meus amigos estao tristes ou decepcionados”); expressao
emocional, com 14 itens (exemplo: “Consigo expressar 0s meus sentimentos e emocdes em
palavras™); e capacidade de lidar com a emocao, com 16 itens (exemplo: “Consigo manter-
me de bom humor, mesmo quando os que me rodeiam estdo de mau humor”). O QCE destina-
se a adolescentes (a partir de 15 anos), jovens adultos e adultos, e pode ser utilizado em varios
contextos, entre eles o académico (escolar ou universitario). Por ser uma medida de autorrelato,
0 QCE mede a percepg¢ao sobre a competéncia emocional pessoal (FARIA; SANTOS, 2017).
Os participantes responderam ao questiondrio entre os meses de fevereiro e marco de 2021.

A Tabela 2 mostra os resultados da aplicacdo do questiondrio QCE. O questiondrio foi
disponibilizado aos alunos através de um documento do Google Forms, pois a participacdo dos
alunos ocorreu em um periodo de aulas remotas, em funcdo da pandemia de COVID-19. O
ANEXO A mostra o questiondrio de competéncia emocional original, traduzido para o
portugués, disponivel no artigo de Faria e Santos (2017), usado como base para a geracio do
documento do Google Forms respondido pelos alunos. Nao foram alterados os textos originais

dos 45 itens. Nem todos os alunos que participaram da pesquisa submeteram o formuldrio com
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suas respostas. Todos os 31 alunos participantes do ensino técnico submeteram suas respostas,
mas apenas 17 participantes do ensino superior submeteram, totalizando 48 respostas (77,4%
do total de participantes). Uma hipétese para mais participagdo dos alunos do ensino técnico €
que, nestas turmas, o autor da Tese foi o professor, e podem ter sido mais incentivados a

participar do que nas turmas de graduacdo.

Tabela 2 — Resultados sobre as medidas de competéncia emocional

Dimensio emocional Ensino Técnico Graduacdo Mann-Whitnney U
Média Desvio Média  Desvio p

Percepcao emocional 4,07096 1,26547 3,92156 1,20526 ,06378

Expressdo emocional 4,01152 1,37869 3,93697 1,19883 ,15031

Capacidade de lidar com a emogdo 4,29637 1,39947 4,30882 1,32017 ,52182

Total 4,13261 1,35532 4,06405 1,25862 ,06952

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados mostram que nas dimensdes de “percep¢do emocional”, “expressio
emocional” e na escala total, os valores de média dos alunos do ensino técnico foram superiores
aos valores dos alunos do ensino superior. Apenas na dimensdo “capacidade de lidar com a
emo¢do”, o valor médio dos alunos da graduacdo foi superior. Para verificar se a diferenca
encontrada entre as médias foi significativa, foi aplicado o teste estatistico Mann-Whitnney U.
O teste € utilizado para comparar as diferengas entre dois grupos independentes (alunos do
técnico e alunos de graduacdo) quando a varidvel dependente (medidas de competéncia
emocional) é ordinal (é o caso das medidas obtidas) ou continuas, mas ndo normalmente
distribuidas. Testes de Shapiro-Wilk mostraram que nenhuma das medidas para os 45 itens sao
normalmente distribuidas. Os testes estatisticos mostraram que nas trés dimensodes e na escala
total, as diferencas das médias ndo sdo significativas, com valores de p acima do nivel de
significancia (o = 0,05). Na dimensdo “percepcdo emocional” e na escala total, a diferenca é
significativa apenas marginalmente, com valores de p proximos de 0,05. Os resultados indicam
que ndo foi encontrada diferenca significativa entre os alunos do ensino técnico e de graduacao

nas suas percep¢des sobre suas competéncias emocionais.

5.2 Experiéncias anteriores em programacao de computadores

Com o objetivo de verificar as experi€ncias anteriores dos alunos, foi aplicado um
questiondrio, criado pela Tese, com questdes sobre experiéncias profissionais e nao

profissionais com programacdo de computadores e a linguagem de programagdo Java
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(linguagem usada para a codificacdo dos exercicios de programacdo). Os participantes

responderam ao questiondrio entre os meses de fevereiro e margo de 2021.

Quadro 3 — Questdes do questiondrio sobre as experi€ncias anteriores dos alunos

~ Tipo de
# | Questao resposta
1 Ha4 quantos anos vocé possui alguma experiéncia (profissional e/ou ndo profissional) com Valor
programacdo de computadores (qualquer linguagem de programacdo)? inteiro
> H4 quantos anos voc€ possui alguma experiéncia (profissional e/ou ndo profissional) com a livre
linguagem de programacio JAVA? )
Avalie em qual dos niveis abaixo vocé se enquadra melhor sobre seu conhecimento em
programacdo de computadores (qualquer linguagem de programacio). Nivel 1: Avalio que
nao possuo qualquer conhecimento de programagdo de computadores; Nivel 2: Avalio que
3 |possuo algum conhecimento, mas menos que conhecimento bdsico, em programacio de
computadores; Nivel 3: Avalio que possuo conhecimento bdsico em programacdo de
computadores; Nivel 4: Avalio que possuo conhecimento acima do bdsico em programacao
de computadores; Nivel 5: Avalio que possuo dominio em programagao de computadores.
Avalie em qual dos niveis abaixo vocé se enquadra melhor sobre seu conhecimento na
linguagem de programacdo JAVA. Nivel 1: Avalio que ndo possuo qualquer conhecimento
na linguagem de programagdo JAVA; Nivel 2: Avalio que possuo algum conhecimento, mas
4 | menos que conhecimento basico, na linguagem de programacgdo JAVA; Nivel 3: Avalio que
possuo conhecimento bdsico na linguagem de programacido JAVA; Nivel 4: Avalio que
possuo conhecimento acima do bésico na linguagem de programacdo JAVA; Nivel 5: Avalio
que possuo dominio na linguagem de programacio JAVA.
Abaixo, aparecerd nomes de componentes de conhecimento de programacao, suportados por
diversas linguagens de programacgdo, ndo somente na linguagem Java. Avalie seu nivel de
5 conhecimento em cada um dos componentes de conhecimento abaixo, com respostas ENTRE
1 e 5, sendo que 1 significa que vocé avalia que ndo possui qualquer conhecimento no
componente de conhecimento e 5 que vocé avalia que domina o componente de| Valor
conhecimento. ordinal
5.1 |Classes de
5.2 | Atributos las.
5.3 | Métodos
5.4 | Métodos construtores
5.5 |Invocagdo de métodos (chamada de métodos)
5.6 | Instanciag@o de classe (criagdo de objeto)
5.7 | Criag¢do e manipulagdo de varidveis
5.8 | Expressdes com operadores de atribui¢do (=, +=, etc)
5.9 | Expressdes com operadores aritméticos (+, -, *, etc)
5.10 | Expressdes com operadores relacionais (>, >= <, etc)
5.11 | Expressdes com operadores l6gicos (AND, OR, etc)
5.12 | Estrutura de selecdo If
5.13 | Estrutura de selecdo switch case
5.14 | Estrutura de repeti¢do do...while
5.15 | Estrutura de repeti¢do while
5.16 | Estrutura de repeti¢do for
5.17 | Estrutura de repeti¢do foreach (usado com arrays)
5.18 | Criag@o e manipulacdo de arrays (vetores)
5.19 | Heranga (classes e subclasses)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O Quadro 3 apresenta as questdes do questiondrio. As duas primeiras sao sobre o tempo
de experiéncia profissional e/ou ndo profissional do aluno com programacao de computadores
e com a linguagem de programacao Java. As respostas para estas questdes sdo valores inteiros
livres, referentes a uma quantidade de anos. A terceira e quarta questdes questionam o aluno
sobre sua percepc¢do sobre seu nivel de conhecimento em programacio de computadores e na
linguagem Java. As respostas sdo valores ordinais de 1 a 5, no qual 1 corresponde a ndo possuir
qualquer conhecimento e 5 corresponde a dominar o conhecimento. Nas demais questdes, de
5.1 a 5.19, o aluno deve avaliar, através de valores ordinais de 1 a 5, sua percep¢do sobre seu

nivel de conhecimento em diversas estruturas de programacao especificas.

Tabela 3 — Resultados sobre as experiéncias anteriores em programagao

Questies Ensino Técnico Ensino Superior  Mann-Whitnney U
Média Desvio Média Desvio p
1 0,42857 0,87891 1,33333  1,99999 ,01694
2 0,25000 0,70052 0,44444 1,36813 ,25308
3 1,53571 0,63724 2,88888 1,08604 <,00001
4 1,35714  0,62148 2,14814 1,06351 ,00070
5.1 2,32142  1,24880 3,07407 1,41219 ,02219
52 1,53571 0,88116 3,00000 1,35873 ,00002
53 2,07142  1,15240 2,92592 1,23804 ,00565
54 1,25000 0,58531 2,77777 1,21949 <,00001
55 1,96428 1,23174 2,88888 1,31070 ,00362
5.6 1,42857 0,74179  3,29629 1,40916 <,00001
5.7 2,00000 1,21716 3,62962 1,33440 ,00002
5.8 2,25000 1,26564 4,03703 1,25518 <,00001
59 2,46428 1,26145 4,25925 1,12975 <,00001
5.10 1,92857 0,97860 4,07407 1,20658 <,00001
5.11 1,60714 0,83174 3,74074 1,19590 <,00001
5.12 1,32142  0,66963 3,62962  1,39085 <,00001
5.13 1,17857 0,54796 3,18518 1,56983 <,00001
5.14 1,21428 0,56811 3,14814 1,56164 <,00001
5.15 1,21428 0,56811 3,48148 1,47727 <,00001
5.16 1,21428 0,49867 3,48148 1,50308 <,00001
5.17 1,07142 0,37796 1,88888 1,52752 ,00446
5.18 1,17857 0,66963 2,37037 1,66752 ,00034
5.19 1,35714  0,67846 2,11111  1,45002 ,02682
Total 5.x  1,60902 0,97975 3,21052 1,49805 <,00001

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 3 apresenta os resultados de média e desvio padrao sobre as experiéncias
anteriores em programagao, em ambos os niveis de ensino. Também foram realizados testes
estatisticos Mann-Whitnney U para verificar se as diferencas foram significativas.

Para as questdes sobre tempo, em anos, de experiéncia profissional e/ou ndo profissional

com programagao e a linguagem Java (questdes 1 e 2), a média dos alunos de graduacao foi
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superior em ambas, mas significativa (p < 0,05) apenas para a questdo 1, sobre o tempo de
experiéncia anterior com programac¢do de computadores. Nao foi significativa a diferenca em
relac@o ao tempo de experiéncia anterior na linguagem Java.

Nas questdes de percepgao dos alunos sobre seu nivel de conhecimento em programacao
e em Java (questdes 3 e 4), as médias do grupo de alunos de graduacdo foram todas
significativamente superior. Nas questdes de percepcdo dos alunos sobre seu nivel de
conhecimento em estruturas de programacao especificas (questdes 5.1 a 5.19), todas as médias
do grupo de graduagdo foram significativamente superior. Na tltima linha da tabela (Total 5.x),
que apresenta o resultado total sobre todas as percepcOes em todas as estruturas de
programacao, a média para os alunos da graduagdo também foi superior e significativa. Outro
resultado obtido € que, com excecdo das questdes 5.8 e 5.9, os valores de desvio padrdao dos
alunos de graduacao foram superiores aos dos alunos do ensino técnico. Isso indica que hd uma
variacdo menor nos valores dos alunos de ensino técnico, o que poderia indicar um maior
nivelamento de experiéncias anteriores entre os alunos do ensino técnico.

A Tese também verificou se a diferenca de idade dos alunos participantes € significativa
entre os grupos. Apenas um aluno nao respondeu ao pesquisador sobre sua idade, de forma que
foram obtidas as idades de 61 alunos participantes. Os resultados s@o apresentados na Tabela
4. A média de idade dos alunos de graduacgdo € significativamente (p < 0,05) superior a média

de idade dos alunos de ensino técnico.

Tabela 4 — Idades dos alunos por nivel de ensino

Ensino Técnico Graduacdo Mann-Whitnney U
Média  Desvio Menor Maior| Média  Desvio Menor Maior p
18,51612 5,84681 15 45 120,26666 1,91369 18 25 <,00001

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados ndo evidenciaram uma diferenca significativa entre os alunos de ensino
técnico e os alunos de ensino superior em relagdo a percep¢ao de competéncia emocional, mas
evidenciaram uma diferenca significativa da percep¢do dos alunos sobre seu conhecimento
anterior e sua experiéncia anterior (profissional ou ndo profissional) em programacdo de
computadores. A idade dos alunos dos dois grupos também ¢ significativamente diferente. A
proxima secdo apresenta algumas consideragdes sobre algumas questdes éticas na participagao

dos alunos na pesquisa.
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5.3 Questoes éticas de pesquisa

A Tese utilizou dados coletados de interacoes de alunos com um ambiente de
programacgdo. Todos os projetos de pesquisa desenvolvidos no Brasil que envolvam seres
humanos devem atender as resolucdes 466/12 e 510/16, do CEP/CONEP (Comissao Nacional
de Btica em Pesquisa, do Conselho Nacional de Sadde), e serem aprovados pelo CEP (Comité
de Etica e Pesquisa) da institui¢io de ensino onde o pesquisador realiza a pesquisa. Com o
objetivo de atender as resolugdes, foi desenvolvido um projeto de pesquisa, referente a Tese,
para apreciacao do CEP da Universidade do Vale do Rio dos Sinos (Unisinos). O projeto foi
submetido a Plataforma Brasil', recebendo o CAAE (Certificado de Apresentacdo para
Apreciagdo Etica) de nimero 24435519.2.0000.5344. O projeto foi, posteriormente, aprovado
pelo CEP da Unisinos, através do parecer de nimero 3.707.158, de 18 de novembro de 2019.
Posteriormente, foram aprovadas emendas relativas a coleta de dados a distancia, em funcao da
pandemia de COVID-19. Para a coleta e uso de dados pela Tese, foram utilizados somente
dados de alunos que retornaram assinados os termos aprovados pelo CEP da Unisinos. Alunos
maiores de idade retornaram assinado pelo proprio aluno um termo de consentimento livre e
esclarecido (TCLE). Alunos menores de idade retornaram um termo de assentimento (TA)
assinado pelo préprio aluno e um termo de consentimento livre e esclarecido (TCLE) assinado
por um adulto responsdvel. Os termos e o parecer do CEP estdo disponiveis nos apéndices P,

Q,ReS.

' Disponivel em http://plataformabrasil.saude.gov.br/
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6 AMBIENTE DE PROGRAMACAO ADAPTADO PARA A TESE

Este capitulo apresenta o ambiente de programacgdo de computadores adaptado para a
Tese, chamado a partir daqui como BlueJ Afetivo. A principal importancia do BlueJ Afetivo
para os objetivos da Tese foi permitir a coleta de dados de interacao dos alunos com o ambiente,
enquanto desenvolvem solugdes para exercicios de programacgdo de computadores atribuidos
pelo professor. O BlueJ Afetivo € uma versdo modificada do BlueJ', um ambiente de
desenvolvimento de software projetado para ser utilizado no ensino de programagdo de
computadores (KOLLING et al., 2003). Para esta coleta ocorrer, diversas funcionalidades
foram adicionadas ao BlueJ, as quais sdo apresentadas neste capitulo.

Outra caracteristica implementada foi a conectividade do BlueJ com um sistema web de
programacdo de computadores chamado Feeper, apresentado na Se¢do 6.1, que fornece
funcionalidades ao BlueJ Afetivo, como a disponibilizacdo dos exercicios atribuidos pelos
professores e o acesso a um Juiz Online? (JO) que avalia a solucdo do aluno. O sistema Feeper
também foi adaptado pelo autor da Tese para atender requisitos técnicos de conectividade com
0 BlueJ Afetivo e de coleta de dados para a Tese. As Secdes 6.2 e 6.3 descrevem o BlueJ
Afetivo. A Secdo 6.4 descreve a aplicacdo e os resultados de uma avaliagdo de usabilidade do

BlueJ Afetivo.
6.1 Feeper

O Feeper € um sistema web projetado para apoiar alunos e professores em disciplinas
de programacdo de computadores. O ambiente foi implementado por Fibio Alves, em seu
trabalho de conclusao de graduacgao na Unisinos (ALVES; JAQUES, 2014). Foi posteriormente
estendido por Gilvani Schneider, que acrescentou um mecanismo de feedback, também em um
trabalho de conclusdo de graduagdo na Unisinos (SCHNEIDER; JAQUES, 2016). O ambiente
foi novamente estendido por Rodrigo Smiderle, em seu trabalho de mestrado, na Unisinos, no
qual acrescentou estratégias de gamificacdo ao ambiente (SMIDERLE, 2019). A arquitetura do
Feeper é composta por trés mddulos: a) Médulo do Aluno; b) Médulo do Professor; ¢ ¢) Juiz
Online. Os proximos pardgrafos descrevem estes modulos e explicam como a Tese utilizou

estes modulos.

' Disponivel em https://www.bluej.org/.
2 Sistema de avaliagdo automatica de tarefas de programacdo (KURNIA; LIM; CHEANG, 2001).



82

O Médulo do Aluno do Feeper possui uma interface web, acessivel através de um
navegador web®, no qual o aluno visualiza exercicios atribuidos pelo professor e codifica
solugdes algoritmicas para os exercicios em um editor de cédigo-fonte disponivel na prépria
interface web. O aluno também pode enviar sua solugdo para avaliagdo do médulo Juiz Online
(descrito na Sec¢do 6.1.1), que retorna ao aluno um feedback sobre sua solucdo. A Figura 3
mostra um fragmento da interface grafica do Médulo do Aluno do Feeper onde o aluno codifica

uma solugdo para um exercicio.

Figura 3 — Fragmento da interface grafica do Médulo do Aluno do Feeper

Minhas Classes

K Aluno.java

4+ Nova Classe

Solution.java

1~ |/* package qualquer; // Ndo coloque nome no package */
2

3 |import java.util.*;

4 |import java.lang.*;

5 |import java.io.*;

6

7~|/* 0 nome da classe deve ser “Solution" */
8 |class Solution
9-({
| B public static void main (String[] args) throws java.lang.Exception
1~ {
12 // Coloque aqui o seu cbdigo
13 }
14 |}
& Habilitar Edigéo i@ Excluir 8 Adicionar Divida =~ @ Adicionar Anotagao ¥ Marcar como Favorito

Fonte: (ALVES; JAQUES, 2014).

O Médulo do Professor do Feeper disponibiliza funcionalidades aos professores, como
a manutencdo de registros de exercicios, a atribui¢do de exercicios a turma e o acompanhamento
do desempenho dos alunos nos exercicios.

A Figura 4 mostra um fragmento de tela do Mddulo do Professor do Feeper que
visualiza uma tabela contendo o histérico de desempenho dos alunos nos exercicios atribuidos
para a turma. O icone verde indica que determinado exercicio foi implementado com sucesso
pelo aluno. O icone em laranja indica que o aluno finalizou o exercicio parcialmente. O icone
em vermelho indica erro de compilagdo na solugdo para um exercicio. A falta de icone indica

que o aluno ndo submeteu nenhuma solu¢do para determinado exercicio.

3 Disponivel em http://feeper.unisinos.br/.
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Figura 4 — Fragmento da interface grafica do Médulo do Professor do Feeper

Aluno #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11 "2 #13 #14 #15 #16 #17 #18
CN-R-R3
(%] (A
N RAN ]

Fonte: Elaborado pelo autor.

O cadastro de um exercicio de programacdo € realizado pelo professor em duas etapas:
a) cadastro do enunciado do exercicio; e b) cadastro de testes unitarios. O enunciado de cada
exercicio € composto por vdrios objetivos. Este € um requisito importante da Tese. A Secdo 6.3
e o Capitulo 7 trazem mais detalhes sobre os objetivos de exercicios. A Figura 5 apresenta um

fragmento de tela do Feeper que mostra o enunciado de um exercicio, com seus objetivos.

Figura 5 — Fragmento de tela do Feeper que mostra a edicao de um enunciado de exercicio

1) Crie uma classe Triangulo. Um tridngulo possui 3 lados a, b, ¢ (todos do tipo int). Para esta classe, crie os
seguintes métodos:

a) Crie um método construtor que inicialize os lados do tridangulo com valores passados como parametro;
b) Crie um método construtor que inicialize os atributos com valores default (zero);
¢) Crie também métodos modificadores (setXXX) e acessores (getXXX) para os atributos da classe.

d) Implemente o método calculaPerimetro () que retorna um valor inteiro que € o perimetro do tridngulo. O
perimetro & igual a soma de todos os lados de um tridngulo.

e) Implemente o método boolean existe(). Esse método deve retornar verdadeiro caso as medidas de lado
correspondam a de um triangulo.

Em um tridngulo, a medida de qualquer um dos lados deve ser menor que a soma das medidas dos outros dois lados e maior que o

valor absolute da diferenca entre essas medidas. Por exemplo, para um triangule com lados a, b e c:

|b-c|<a<b+c

la-c|<b<a+c

la-b|<c<a+b

f) Implemente o método boolean equilatero(). Um triangulo & equilatero quando todos os lados do triangulo sdo
iguais. Retorne verdadeiro caso isso ocorra.

g) Implemente o método boolean escaleno(). Esse método deve retornar verdadeiro se todos os lados do
tridngulo (a,b,c) forem diferentes uns dos outros.

h) Implemente o método boolean isosceles(). Esse método deve retornar verdadeiro se apenas dois dos trés
lados do tridngulo forem diferentes.

i) Faca o método exibeDados() que exibe os valores de todos os atributos e seu perimetro.

j) Crie uma classe TestaTriangulo. No método main, vocé deve pedir para o usuario fornecer pelo teclado os

valores dos 3 lados de um tridngulo. Crie um objeto Tridngulo passando como pardmetro para o método construtor
os valores desses 3 lados. Chame o método exibeDados() para exibir os dados desse tridngulo.

Fonte: (ALVES; JAQUES, 2014).
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A segunda etapa no cadastro de um exercicio € o registro de testes unitdrios. Testes
unitarios sdo utilizados pelo Juiz Online para a avaliagdo da solucdo do aluno. Na Engenharia
de Software, um teste unitdrio € um processo que testa subprogramas individuais de um
software. Ao invés de testar o software como um todo, os testes unitdrios testam blocos de
construcdo de um programa (MYERS; SANDLER; BADGETT, 2012). No contexto do Feeper,
cada teste unitdrio testa um determinado aspecto de um objetivo de exercicio. O professor
registra, no minimo, um teste unitario para cada objetivo do exercicio.

No Feeper, cada teste unitario € implementado com o auxilio do framework Java JUnit*.
A Figura 6 mostra um fragmento de tela de cadastro de um teste unitério. O teste unitdrio da
figura € sobre o objetivo de exercicio apresentado no item a da Figura 5, em que o aluno deve
implementar um método construtor. O teste unitario faz uma chamada ao método construtor
que o aluno deveria implementar. Se o aluno implementou o método construtor corretamente,
o teste passard com sucesso. Caso contririo, o teste unitdrio falhard. E possivel registrar

mensagens de feedback para apresentar ao estudante (item b da Figura 6).

Figura 6 — Fragmento de tela do Feeper que mostra a edi¢do de um teste unitario

@Test
31~ public void test() throws Exception {

Triangulo triangulel = new Triangulo(B666, 555, 444);
a 4 Assert.assertEquals((int)666, (Object)triangulol.get Private Field Acessor({"z
3 Assert.assertEquals((int)555, (Object)triangulol.get Private Field Acessor{"b"));
Assert.assertBquals((int)444, (Object)trianguleol.get Private Field Acessor("c"));

S

x O construtor da classe Triangulo que recebe 3 parametros néo foi O construtor da classe Triangulo que recebe 3
& implementado ou ndo segue a assinatura especificada. parametros ndo estd modificando corretamente
b um ou mais atributos. Revise este construtor.
O Revise este construtor!
&
&

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Feeper também possui um moédulo que implementa a funcionalidade de Juiz Online
(JO), que avalia as solucdes implementadas pelos alunos para os exercicios e retorna feedbacks
sobre as solucdes. A linguagem de programacao suportada pelo Feeper, para a codificagdo dos

exercicios, € a linguagem Java.

4 Disponivel em https://junit.org/.
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6.1.1 Juiz Online

O Juiz Online do Feeper recebe a solucao do aluno para um exercicio e aplica os testes
unitdrios que avaliam se a solu¢do para os objetivos do exercicio foi corretamente
implementada. Uma solugdo é considerada correta quando todos os testes unitarios atribuidos
ao exercicio tiveram seus testes satisfeitos, ou seja, tiveram os resultados esperados. A Figura
7 ilustra o fluxo de processamento do Juiz Online do Feeper (ALVES; JAQUES, 2014). O
processo inicia quando o aluno submete o cédigo-fonte da sua solugdo para o exercicio (a).
Como préximo passo, o JO solicita ao banco de dados os testes unitdrios cadastrados para o
exercicio e o banco de dados retorna os testes unitarios ao JO (b). Em seguida, o JO retne o
codigo-fonte do aluno e os testes unitdrios e executa cada teste unitdrio, comparando as
respostas geradas pela solu¢do do aluno com as respostas esperadas para cada teste unitdrio (c).
Havendo falha na execugdo de algum teste unitario, como no caso de haver um erro no registro
de algum teste unitdrio (o professor cometeu um erro ao cadastra-lo), uma mensagem de erro é
exibida ao aluno. Caso né@o ocorra nenhum erro de execuc¢do dos testes unitdrios, o JO verifica
se ha alguma divergéncia entre a resposta esperada pelo teste unitdrio e a resposta gerada pela
solucdo do aluno. Por fim, o juiz online retorna ao Feeper o resultado da avaliagdo (correta ou

incorreta) e as mensagens de feedback geradas (d).

Figura 7 — Fluxograma de funcionamento do Juiz Online do Feeper

0wl O\

o) /> —) ————

Fonte: (ALVES; JAQUES, 2014).
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6.1.2 Cenadrio de utilizacdo do Feeper

Um exemplo de cendrio de utilizacdo do Feeper é descrito a seguir. O professor acessa
0 sistema com usudrio e senha, acessa o Modulo do Professor, cria uma turma, cadastra
exercicios e alunos e vincula os exercicios e os alunos a turma. O aluno acessa o0 Mdédulo do
Aluno com usudrio e senha e tenta resolver algum exercicio. A solugdo do exercicio é submetida
para avaliacdo. O Juiz Online corrige a solucdo e envia o resultado para a interface do Feeper,
que apresenta o feedback para o aluno. O professor acompanha o histérico de desenvolvimento

e desempenho dos alunos nos exercicios, através do Médulo do Professor (ver Figura 4).

6.2 Ambiente utilizado na Tese

No primeiro ano da pesquisa da Tese, avaliou-se a possibilidade de utilizar o Mddulo
do Aluno do Feeper como ambiente de programacao e de coleta de dados dos alunos. O médulo
chegou a ser adaptado para coletar dados de interagao dos alunos, e testes piloto foram aplicados
em turmas introdutdrias de programacao de computadores. Nos testes piloto, foi observado que
diversos alunos demostraram falta de interesse na utilizacdo do editor de cédigo da interface
web do Médulo do Aluno do Feeper. Alguns alunos comentavam que preferiam utilizar um
editor de cdédigo externo, em fungdo de limitacdes do editor do Feeper, nao possuindo
caracteristicas de um ambiente de desenvolvimento integrado de software (IDE), como
apresentar marcas de erros e sugestdes de codigo durante a digitacdo. Os professores dessas
turmas também manifestaram falta de interesse em utilizar o Médulo do Aluno do Feeper em
suas explanacdes e escolhiam outros softwares, como o BlueJ ou o EclipseS. O autor da Tese
entdo decidiu ndo utilizar o Médulo do Aluno do Feeper para a coleta de dados. Foi entdao
implementada uma versdo modificada da IDE BlueJ (versao 4.1.4), chamada pela Tese como
BlueJ Afetivo, que substituiu o Feeper como ferramenta utilizada pelos alunos para codificar
seus exercicios e para a coleta dos dados de interagdo dos alunos. No entanto, o Mdédulo do
Professor e o Juiz Online do Feeper foram ainda utilizados pela Tese. Como o BlueJ Afetivo e
o Feeper sdo sistemas diferentes, foi necessdrio implementar a conectividade do BlueJ Afetivo
com o Feeper, para que o BlueJ Afetivo pudesse acessar os exercicios cadastrados no Médulo
do Professor do Feeper e pudesse se comunicar com o Juiz Online do Feeper para a avaliacao

dos exercicios dos alunos.

5 Disponivel em https://www.eclipse.org/.
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6.3 BlueJ Afetivo

Ambientes computacionais de aprendizagem oferecem diferentes niveis de flexibilidade
em relacdo as possiveis interagdes dos usudrios e como essas interacdes sao orientadas. Por
exemplo, alguns ambientes implementam uma abordagem mastery learning, no qual o ambiente
automaticamente seleciona conteidos de aprendizagem para o estudante, baseado em medidas
sobre o que o aluno j4 sabe sobre o conteido (HEFFERNAN; HEFFERNAN, 2014; RITTER
et al., 2016; VANLEHN, 2006). Para a Tese, foi definida uma abordagem open-ended, no qual
os alunos tém flexibilidade para decidir quais tarefas desejam resolver e a ordem para resolve-
las (BOSCH et al., 2021). Como descrito anteriormente, a Tese implementou o BlueJ Afetivo,
uma versdo modificada da IDE BlueJ, um ambiente open-ended de programacao, desenvolvido
para o ensino de programagdo na linguagem Java (KOLLING et al., 2003). O BlueJ Afetivo
coleta dados de interacdo dos alunos durante a codificacdo dos exercicios, para a geracdo de
amostras de treino e teste dos modelos de aprendizado de maquina da Tese e baseline (a coleta
de dados no BlueJ Afetivo é detalhada na Secao 8.1). O BlueJ Afetivo se conecta ao Feeper
para acessar os exercicios de programacdo cadastrados no Mddulo do Professor, e acessar o
Juiz Online, para a avaliag@o dos exercicios. Os proximos pardgrafos descrevem as principais

telas implementadas pela Tese para o BlueJ Afetivo.

Figura 8 — Tela principal do Feeper Afetivo com menu de opcdes

<B Blueh:23% - Quantidade de valores = O %
Projeto  Editar Ferramentas  Visualizar Ajuda

p Usuario logado: testel.ienh@ienh.com.br

l CONFUSO I Turma selecionada: DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS 1 - 202111

Nenhum relato anterior nesta tela, desde que foi aberta Farticipante da pesquisa: NAO (CLIQUE AQUI PARA PARTICIPAR)

Lista dos exercicios disponiveis
W Exercicio vinculade: 232 - Quantidade de valores (vincular ocutro)

Cbjetivos do exercicio e envio da solugdo para avaliagdo

| Mova Classe.. | Ajuda & contato do administrador
Aplicacao
| £ il | |

Compilar

|
|
! Teclado

p

Criando maguina virtual., Pronto

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 8 mostra a tela principal do BlueJ Afetivo, exibida apds a autenticagdo do
aluno (conexao do BlueJ Afetivo com o Feeper). A figura mostra um menu aberto que mostra
o status de login, a turma do aluno e se o aluno € participante da pesquisa. Exibe também op¢des
para o estudante exibir uma lista de exercicios disponiveis. Se o aluno estd em meio ao
desenvolvimento de um exercicio, o menu exibe qual exercicio esta selecionado. Se ndo houver
nenhum exercicio selecionado, o aluno pode fazer o vinculo através do mesmo menu. Também
€ disponibilizada uma opcao para o aluno abrir a tela com a lista de objetivos do exercicio. Cada
exercicio de programacao foi disponibilizado ao aluno como uma lista de objetivos textuais, de
forma que um exercicio s6 € finalizado pelo aluno depois que ele enviou solugdes sintética e

funcionalmente corretas para todos os objetivos do exercicio.

Figura 9 — Tela de objetivos do exercicio

B Objetivos do exercicio e envio da solugdo para avaliagio — X

CONFUSO
?

Nenhum relato anterior nesta tela, desde que foi aberta. )

Exercicio: 233 - Quantidade de valores
Objetivos alcangados:
1/2

- . ~
1 G:“_:AN';A?O Jbietivo s onado Crie a classe Aplicacao.
tima avaliagio:

08/06/2021

09:40:40.455
Cancelar selegdo do
objetivo

Enviar solucéo

para avaliacédo

2 NADALCANGADO Na classe Aplicacao, crie um método main (public static void main(String(] args)).

Wi el begires Rlelicasieanaat No escopo do método main, implemente o que se pede: inicialmente, faca a leitura
gg’g”; ?:;3 de 1 valor x, do tipo int, do teclado do usuario (use a classe Teclado); utilizando

uma estrutura de repetico, implemente a leitura de x valores do tipo double do

teclado do usudrio (use a classe Teclado). O cddigo devera calcular a quantidade

de valores digitados que so superiores ou iguais & 1000.0 e a quantidade de

valores digitados que s#o inferiores & 1000 0; escreva na saida do sistema

(System.out printin) estas duas quantidades. Exemplo de caso: a aplicacéo N

Fechar

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 9 mostra a tela que exibe a lista de objetivos do exercicio selecionado. Para
cada objetivo da lista, o aluno poderd indicar, através do botdao “Vou codificar agora”, que ird
tentar implementar uma soluc¢do para o objetivo. Quando um objetivo estd selecionado para

codificagdo, o aluno poderd cancelar o objetivo selecionado, através do botao “Cancelar selecao
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do objetivo”, ou até mesmo enviar a sua solu¢do do objetivo para avaliacdo do Juiz Online do
Feeper, através do botdo “Enviar solugdo para avaliacdo”. O aluno ndo podera codificar sem
que um objetivo de exercicio esteja selecionado. Esta € uma decisao de design importante para
a Tese, pois através deste mecanismo de selecdo de objetivo para codificagdo, € possivel
acompanhar qual objetivo de exercicio € codificado pelo aluno em determinado momento. Cada
objetivo de exercicio € vinculado a um ou dois componentes de conhecimento, um conceito
que sera detalhado no Capitulo 7. Em linhas gerais, um componente de conhecimento
representa uma unidade de conhecimento do aluno em programacao. Identificar qual objetivo
de exercicio o aluno estd codificando permite acompanhar com quais conhecimentos o aluno
estava engajado em determinado momento. Este acompanhamento é fundamental para a
geragdo dos atributos de dados sobre o conhecimento do aluno, que compde as amostras dos
modelos de aprendizado de maquina da Tese. A etapa de geracdo das amostras € detalhada no
Capitulo 8.

A decisdo de design que acrescentou o botdo “Vou codificar agora”, descrito
anteriormente, possibilitou a identificacdo dos componentes de componentes que o aluno estava
engajado nos exercicios de programacgdo. Este mecanismo do botdo substituiu um mecanismo
implementado anteriormente no trabalho da Tese, que identifica automaticamente os
componentes de conhecimento de programacdo, durante a codificagdo. Este mecanismo,
chamado de “modelo de identificacio de unidades de conhecimento de programacao em
processo de aplicaciao durante a codificacao’, foi descrito em um artigo publicado no SBIE
2020 (Simpdsio Brasileiro de Informatica na Educacdo) (KAUTZMANN; JAQUES, 2020). O
modelo, baseado em andlise sintatica, acompanha a codifica¢do do aluno no editor de cédigo,
a cada tecla digitada, e identifica os componentes de conhecimento de programagdo em
processo de aplicacdo. Uma avaliacio do modelo mostrou uma boa concordancia entre as
inferéncias do modelo e os julgamentos de especialistas, mesmo no cendrio mais complexo de
identificacdo, quando o c6digo estava inacabado e com erros (kappa = 0,741). No entanto, o
autor da Tese decidiu ndo integrar este mecanismo na versdo do BlueJ Afetivo utilizada na
coleta de dados da Tese. Testes piloto do BlueJ Afetivo, com a participacdo de alunos,
realizados no segundo semestre de 2020, mostraram que o modelo de identificacdo dos
componentes de conhecimento acrescentava uma carga de processamento significativa ao
editor de codigos do BlueJ Afetivo, que ja possuia o mecanismo de coleta de teclas digitadas
integrado. Para computadores com capacidade intermedidria de processamento, em um
laboratédrio de informaética, a utilizacdo dos dois mecanismos, em conjunto, ja gerava um atraso

(lag) perceptivel pelo usudrio no tempo de resposta das teclas pressionadas, o que gerou alguns
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comentdrios negativos dos alunos participantes. Com a declaracio da pandemia de COVID-19,
e a necessidade de aplicagdo da coleta de dados da Tese no regime de aulas remotas, os alunos
participantes da pesquisa tiveram que instalar o BlueJ Afetivo em seus computadores pessoais.
Como ndo seria possivel garantir uma boa capacidade de processamento nos computadores dos
alunos participantes, foi avaliado que a experi€ncia dos alunos na codificacdo dos exercicios de
programacao, ao acrescentar os dois mecanismos (coleta de teclas pressionadas + modelo de
identifica¢do de componentes de conhecimento) ao editor de codigos, seria invidvel.

A Figura 10 mostra um fragmento da mesma tela apresentada na Figura 9, mas apds o
aluno ter enviado para avaliagdo do Juiz Online a sua solucdo para o objetivo selecionado. No
exemplo da figura, a solu¢do do aluno foi enviada para avaliagdo do Juiz Online, e a resposta
obtida foi de que o objetivo ndo foi alcancado. O BlueJ Afetivo exibe um feedback geral ao

aluno, sem exibir qual erro especifico foi cometido pelo estudante.

Figura 10 — Envio da solugdo de objetivo para avaliacao

Objetivos alcangados:
0/2

X A
1 NAO ALCANGCADO Crie a clacse Anlicacan
Ultima avaliagdo: [] A

05/01/2022

09:15:04.708 : ~ : :
Cancelars © objetivo NAO foi alcangado! Leia o feedback apresentado no objetivo!

obje¢

Enviar ¢
para av OK

Feedback de problema

Verifique se vocé criou uma classe Aplicacao. Revise o enunciado do objetivo
Revise também o seu codigo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como sera detalhado no Capitulo 7, ¢ no momento que o aluno submete para avaliacio
do Juiz Online sua solugdo para o objetivo de exercicio que os componentes de conhecimento
atrelados ao objetivo de exercicio sdo atualizados pelo modelo de inferéncia do conhecimento
do aluno.

A Figura 11 mostra a tela do editor de cédigo do BlueJ Afetivo, onde o aluno codifica
sua solucdo para o exercicio, na linguagem Java. Nesta tela, foi implementado um mecanismo

que coleta informacdes sobre cada tecla digitada no editor e cada acdo do mouse.

Figura 11 — Tela do editor de c6digo do BlueJ Afetivo
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4R Aplicacao - 233 - Quantidade de valores - O x

Editar  Ferramentas  Opcdes

Aplicacao X

CONFUSO
(SO By 2

NEsmim et anltionic kel e qub fotabens.

Ve
# Escreva a descricao da classe Aplicacao aqui.
*
* @author (seu nome)
% @version (numero de versao ou data)
&/
public class Aplicacao
{
public static void main(String[] args)

{

Teclado teclado = new Teclado();

System.out.println("Informe a quantidade x de valores que serao lidos ¢
int gquantidade = teclado.lelInt();

int contador = 8;
int quantidadeInferioresi®88 = 8;
int quantidadeSuperioresIguaisibBd = 6;

whilelecantador < anantidade) L1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em cada tela do BlueJ Afetivo, na parte superior, foram disponibilizados botdes
“CONFUSQ” para os alunos fazerem o autorrelato de confusdo, durante a interagdo com o
ambiente. Estes autorrelatos sdo utilizados para a geracdo dos rétulos de emocdo que sdao
vinculados as amostras de dados dos modelos de aprendizado de méquina supervisionada. Este
método de coleta de relatos de confusio é detalhado no Capitulo 8. Além disso, em cada tela,
foi disponibilizado um painel que destaca qual o objetivo selecionado para codificagdo. Com
um objetivo selecionado, o painel disponibiliza uma op¢do para o aluno selecionar outro
objetivo (troca de objetivo), se desejar. Se nenhum objetivo estiver selecionado em dado
momento, o aluno terd neste painel uma opg¢ao para selecionar o objetivo para codificagdo. O
ambiente ndo permite o aluno codificar sem ter um objetivo de exercicio selecionado. Em cada
tela, também ¢é disponibilizado um botdo de ajuda “?” em que o aluno poderd rever as
orientacOes especificas para participacdo na pesquisa, que foram explicadas nos termos de

consentimento e assentimento, e através de video disponibilizado pelo autor da Tese.
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6.4 Avaliacio de usabilidade do BlueJ Afetivo

O autor da Tese solicitou aos alunos participantes da pesquisa que respondessem a um
questiondrio que avalia a usabilidade percebida do BlueJ Afetivo. Os alunos responderam ao
questiondrio no final da sua participacdo na pesquisa, nos meses de junho e julho de 2021. A
aplicacdo do questiondrio buscou verificar se ocorreram eventuais problemas de usabilidade
que poderiam prejudicar a experi€éncia dos participantes e, de alguma forma, afetar a
confiabilidade dos dados coletados.

Foi aplicado o questiondrio CSUQ (Computer System Usability Questionnaire), um
questiondrio padronizado projetado para a avaliacido da usabilidade percebida por usudrios de
sistemas de computador (LEWIS, 1995; SAURO; LEWIS, 2012). O CSUQ € composto por 19
afirmagdes positivas sobre aspectos de usabilidade do sistema de computador. Suas alternativas
de resposta sao baseadas em uma escala de 7 pontos em que os participantes avaliam sua
concordancia ou discordincia com cada afirmagdo, em um intervalo de escores inteiros entre 1
e 7. Uma resposta com o escore 1 indica que o usudrio concorda fortemente com a afirmacao e
uma resposta com o escore 7 indica que o usudrio discorda fortemente da afirmagdo. O escore
4 indica que o usudrio ndo concorda e nem discorda da afirmacdo. Escores mais baixos, mais
proximos de 1, indicam a satisfacdo do usudrio com a usabilidade do sistema. Escores mais
altos, mais proximos de 7, indicam insatisfacdo (LEWIS, 1995; SAURO; LEWIS, 2012). Para
cada uma das afirmacdes, o usudrio € encorajado a escrever algum comentdrio sobre sua
resposta (LEWIS, 1995). O CSUQ também prevé como alternativa de resposta a op¢ao NA
(n2o se aplica), quando o usudrio avalia ndo ter condi¢des de dar uma resposta a afirmacao
(LEWIS, 1995). O CSUQ € um dos métodos mais utilizados na literatura para medir a
usabilidade de sistemas de computador (LEWIS, 2018). Ele € baseado no questionario PSSUQ
(Post-Study System Usability Questionnaire), sendo ambos praticamente idénticos. No entanto,
o CSUQ foi escolhido por ser indicado para ser aplicado de forma online e para diferentes
grupos de usudrios (SAURO; LEWIS, 2012).

A Tabela 5 apresenta as 19 afirmagdes do questiondrio CSUQ. As afirmagdes foram
traduzidas pelo autor da Tese para a lingua portuguesa, uma vez que nao foi encontrada uma
versao do questiondrio em portugués. No entanto, essa versao em portugués nao foi validada.

Em func¢do de um erro do autor da Tese na elaboragdo do questiondrio no Google Forms,
a op¢do NA (ndo se aplica), prevista para ser fornecida como alternativa de resposta para cada

afirmacdo, ndo foi disponibilizada.
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6.4.1 Resultados

Dos 62 alunos participantes da pesquisa, 47 responderam ao questiondrio CSUQ
(75,8%). A Tabela 5 mostra os escores individuais obtidos para cada uma das 19 afirmagdes do
questiondrio. Cada escore é uma média das respostas de todos os alunos respondentes. Em 16
afirmacdes, os escores ficaram abaixo de 3,0, indicando que, em média, os alunos concordam
com estas afirmacgdes positivas sobre a usabilidade do sistema. Em apenas trés afirmacdes, os
escores ficaram entre 3,0 e 4,0, ainda uma concordancia com as afirmagdes, mas ndo tao fortes,

proximas do escore 4 (ndo concorda e nem discorda). Nenhuma afirmacgao obteve escore de

discordancia.
Tabela 5 - Escores para as afirmacgdes do CSUQ
# Afirmacao Escore
1 Em geral, estou satisfeito com a facilidade de utilizacdo do sistema. 2,53191
2 Osistema € simples de utilizar. 1,87234
3 Consigo completar os exercicios usando este sistema. 1,85106
4 Consigo completar rapidamente os exercicios usando este sistema. 2,93617
5 Consigo completar os exercicios com eficiéncia usando este sistema. 2,63830
6 Me sinto confortavel usando este sistema. 2,46809
7 Foi facil aprender a utilizar este sistema. 1,76596
8 Acredito que me tornei eficiente rapidamente ao usar este sistema. 3,00000
9 O ssistema dd mensagens de erro que me indicam claramente como resolver problemas. 3,63830
10 Sempre que eu cometi um erro usando o sistema, consegui recuperar de forma rapida e facil. 3,12766
11 As informagdes fornecidas pelo sistema (como nas mensagens na tela) sdo claras. 2,42553
12 E fécil encontrar as informagdes que eu preciso. 2,48936
13 As informagdes fornecidas pelo sistema sao faceis de entender. 2,44681
14 As informagdes fornecidas pelo sistema sdo efetivas em me ajudar a completar os exercicios. 2,63830
15 A organizagdo das informagdes nas telas do sistema € clara. 2,17021
16 A interface do sistema € agradavel. Observacio: a interface inclui tudo aquilo que vocé usa 259574
para interagir com o sistema, como o teclado, o mouse e as telas. ’
17 Eu gosto de usar a interface deste sistema. 2,89362
18 O sistema tem todas as funcdes e capacidades que eu esperava. 2,55319
19 Em geral, estou satisfeito com este sistema. 2,38298

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além dos escores individuais para cada afirmacdo, o CSUQ também produz quatro

escores sobre conjuntos de afirmagdes. O primeiro escore, 0 GERAL, € sobre a satisfacao geral
do usudrio com o sistema, e € calculado como a média dos escores de todas as afirmacgdes (1 a
19). O segundo escore, o SISUTIL, € sobre a utilidade do sistema, e é calculado como a média
dos escores das afirmacdes 1 a 8. O terceiro escore, 0 QUALINFO, é sobre a qualidade da

informagdo fornecida pelo sistema, e € calculado como a média dos escores das afirmagdes 9 a
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15. O quarto escore, 0 QUALINTER, € sobre a qualidade da interface do sistema, e € calculado

como a média dos escores das afirmagdes 16 a 18.

Tabela 6 — Escores nos grupos de afirmacdes do CSUQ

Tipo Escore
GERAL 2,54871
SISUTIL 2,38298

QUALINFO 2,70517
QUALINTER 2,68085

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 6 mostra os resultados para os quatro escores. Todos os escores obtiveram
valor entre 2,0 e 3,0, indicando que, em média, os alunos concordaram com as afirmagdes
positivas para cada um dos escores. O escore que obteve pior resultado foi 0 QUALINFO, sobre

a qualidade da informacao fornecida pelo sistema.
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7 MODELO DE CONHECIMENTO DO ALUNO DESENVOLVIDO PARA A TESE

Este capitulo descreve um modelo de inferéncia de estimativas do conhecimento do
aluno em programacao de computadores, desenvolvido e avaliado pela Tese, chamado de
modelo de conhecimento do aluno. As estimativas de conhecimento do aluno, geradas pelo
modelo, sdo utilizadas para derivar atributos de dados sobre o conhecimento do aluno, usadas
nas amostras de treinamento e teste dos modelos de aprendizado de maquina da Tese. A
derivacao desses atributos de dados para as amostras é descrita mais adiante, no Capitulo 8.

A Secdo 7.1 apresenta apontamentos sobre modelos de conhecimento do aluno descritos
na literatura e traz justificativas para o tipo de modelo selecionado para implementacao na Tese.
A Secdo 7.2 apresenta o conceito de “componente de conhecimento”, fundamental para a
compreensdo sobre quais aspectos do conhecimento do aluno sao modelados. A Secdo 7.3
descreve o Bayesian Knowledge Tracing (BKT), o tipo de modelo de conhecimento do aluno
implementado na Tese. A Secdo 7.4 descreve como foi realizada a coleta de evidéncias de
aplicacdo de conhecimento do aluno, no BlueJ Afetivo. Estas evidéncias sdo utilizadas pelo
modelo BKT para atualizar as estimativas de conhecimento dos estudantes nos componentes de
conhecimento. O treinamento e validagao do modelo de conhecimento do aluno sdo descritos
na Secdo 7.5. Os resultados da validacdo sdo apresentados na Secdo 7.5.1. Os parametros

gerados no treinamento do modelo sdo apresentados na Secao 7.5.2.

7.1 Modelos de conhecimento do aluno

A importancia da aprendizagem individualizada é reconhecida desde os estudos de
Bloom (1984), que mostraram que os alunos aprendem mais numa condi¢do one-to-one-
tutoring (um tutor para cada aluno). Mais recentemente, estudos mostraram que sistemas tutores
inteligentes' sdo tdo efetivos quanto tutores humanos em uma instrucao individualizada (MA et
al.,, 2014; VANLEHN, 2011). Ambientes adaptativos de aprendizagem, como 0s sistemas
tutores inteligentes, possuem um componente chamado Modelo de Aluno. Este modelo tem a
funcdo de modelar diferentes caracteristicas do aprendiz, como seu conhecimento, habilidades
e estados afetivos (VANLEHN, 2006; WOOLF, 2009). Ele também pode inferir € manter

informacdes sobre o desempenho do aluno, como escores sobre testes, quantidade de erros,

! Sistemas tutores inteligentes sdo softwares educacionais que simulam capacidades cognitivas do aluno, mantém
um Modelo do Aluno, e adaptam as decisdes pedagdgicas de acordo com as necessidades do aluno. O sistema
pode ajustar sua interface, mensagens, tipos e complexidades dos exercicios ofertados, adaptando as experiéncias
de aprendizagem dos alunos (VANLEHN, 2006; WOOLF et al., 2009).



96

acertos ou ajudas solicitadas em tarefas e a duracdo de tempo que ele se dedicou nas tarefas
(VANLEHN, 2006). Modelar caracteristicas do aluno, como suas emogdes e seu conhecimento
no dominio, é uma caracteristica fundamental para que esses ambientes consigam se adaptar as
caracteristicas dos alunos e proporcionar um ensino individualizado.

A Tese tem interesse em modelar uma das caracteristicas do Modelo de Aluno: o
conhecimento do estudante. A hipétese da Tese é que estimativas sobre o conhecimento do
estudante, ao longo do desenvolvimento de tarefas de aprendizagem de programacio de
computadores, podem ajudar modelos computacionais de detec¢do de confusao a identificar a
confusd@do do estudante no decorrer das tarefas de aprendizagem. No entanto, modelar o
conhecimento do aprendiz durante a realizacdo de tarefas de aprendizagem € um objetivo
desafiador. Uma das dificuldades € que o conhecimento do aluno € avaliado a medida que ele
vai adquirindo conhecimento, durante a realizacdo das tarefas. Isso é mais desafiador do que
inferir o conhecimento em testes de conhecimento realizados apds o processo de aquisi¢ao de
conhecimento. Este desafio é ainda maior se o modelo de conhecimento do aluno € integrado
em ambientes adaptativos de aprendizagem, onde as estratégias de ensino entregues pelo
ambiente podem mudar a medida que o aluno aprende (VANLEHN, 2006).

A Tese implementou um modelo de conhecimento do aluno em programacgdo de
computadores baseado no modelo Bayesian Knowledge Tracing (BKT). Diversos autores
concordam que o BKT tem sido o modelo mais empregado para modelar o conhecimento do
aluno e possui bons resultados (AGARWAL; BAKER, 2019; EAGLE et al., 2017; SLATER;
BAKER, 2018). O BKT é um tradicional método de inferéncia de conhecimento do aluno
(CORBETT; ANDERSON, 1995) que tem sido usado para modelar o conhecimento de
estudantes em sistemas tutores inteligentes hd mais de 20 anos (AGARWAL; BAKER, 2019;
CORBETT; ANDERSON, 1995; KOEDINGER; CORBETT, 2006; SLATER; BAKER, 2018;
YUDELSON; KOEDINGER; GORDON, 2013) em dominios como matematica
(KOEDINGER; CORBETT, 2006), leitura (BECK; CHANG, 2007), genética (CORBETT et
al., 2010), e programacdo de computadores (CORBETT; ANDERSON, 1995). O modelo
apresenta boa correlacdo com resultados de testes de desempenho do aluno (BAKER et al.,
2010; PARDOS; HEFFERNAN, 2011) e sua capacidade preditiva € comparavel a modelos de
inferéncia de conhecimento recentes e complexos (BAKER et al., 2011; GONG; BECK;
HEFFERNAN, 2010; GOWDA et al., 2011; KHAJAH; LINDSEY; MOZER, 2016; LIN; CHI,
2018), como os modelos DKT (Deep Knowledge Tracing), baseados em redes neurais
(KHAJAH; LINDSEY; MOZER, 2016). Um estudo mostrou que quando comparado ao BKT

classico, o DKT tende a apresentar desempenho superior, mas quando extensdes sao
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adicionadas ao BKT cldssico, com o objetivo de tratar suas limitacdes, o desempenho do BKT
pode ser similar, e em alguns casos até mesmo superior ao DKT (KHAJAH; LINDSEY;
MOZER, 2016).

Uma das limitacdes ndo tratadas pelo BKT cléssico é o efeito de recéncia. O modelo
BKT classico ndo considera o esquecimento do aluno. Uma vez que o BKT infere que o aluno
aprendeu um componente de conhecimento, mesmo que o aluno apresente uma sequéncia de
aplicacdes incorretas de determinado componente de conhecimento, a estimativa de
conhecimento do aluno no componente de conhecimento ndo regride. Incorporar o
esquecimento ao modelo BKT poderia tornar o modelo sensivel a eventos recentes, o que
aparentemente ja € tratado pelos modelos de redes neurais DKT (KHAJAH; LINDSEY;
MOZER, 2016). A implementa¢ao do modelo BKT usada na Tese considera uma extensao que
modela o esquecimento do aluno e seus efeitos de recéncia.

Os pesquisadores em modelagem de conhecimento destacam uma vantagem do BKT
em relacdo aos modelos DKT: o BKT proporciona uma melhor interpretacdo do processo de
inferéncia do conhecimento em relacao a modelos baseados em redes neurais, que funcionam
como “caixas pretas” (LIN; CHI, 2018; SLATER; BAKER, 2018). Isso porque todas as etapas
de inferéncia do modelo BKT sdo transparentes. O modelo BKT € tao simples que suas
inferéncias podem ser obtidas através de formulas em uma planilha do Excel. Além disso, os
parametros que compde o modelo BKT sao faceis de interpretar. O modelo BKT classico (sem
extensdes) possui quatro parametros, a saber: a) a probabilidade de o aluno dominar o
conhecimento antes da primeira oportunidade de aplica-lo; b) a probabilidade de o aluno
transitar do estado de nao dominio para o estado de dominio, apés uma oportunidade de
aplicar o conhecimento; c) a probabilidade de o aluno aplicar incorretamente o
conhecimento quando estiver no estado de dominio do conhecimento; e d) a probabilidade
de o aluno aplicar corretamente o conhecimento quando estiver no estado de nao dominio
do conhecimento. Estes parametros sdo detalhados na Secdo 7.3. A facilidade de explicar o
modelo e seus parametros, juntamente do seu bom desempenho, foram as principais
justificativas para a escolha desse modelo para a Tese. As informagdes obtidas pelo modelo
BKT e seus parametros permitem derivar diversos atributos de dados sobre estimativas de
conhecimento do aluno, que serdo utilizadas nas amostras de treino e testes dos modelos da
Tese, como serd explicado no Capitulo 8.

Os parametros do modelo BKT precisam ser ajustados antes de o modelo fazer suas
inferéncias. A adequacdo dos parametros pode ser realizada a nivel do conhecimento, como no

modelo padrao de BKT, ou a nivel de aluno (individualizacdo). Na primeira abordagem, os
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parametros ajustados sdo atribuidos a todos os alunos, sem individualizac¢do, o que presume que
os alunos possuem caracteristicas homogéneas. Na segunda abordagem (individualizacdo dos
parametros), os parametros sao ajustados para cada aluno, individualmente, o que presume que

os estudantes possuem caracteristicas heterogéneas (SLATER; BAKER, 2018).

7.2 Componentes de conhecimento

Uma defini¢do importante para a compreensao do modelo de conhecimento do aluno é
o de componente de conhecimento (CC). A Tese considera a conceitualizacdo apresentada por
Koedinger, Corbett e Perfetti (2012) para uma no¢ao de componente de conhecimento. Os
autores definem um componente de conhecimento como uma unidade adquirida de funciao
ou estrutura cognitiva e que pode ser inferida através do desempenho observado em um
conjunto de tarefas (KOEDINGER; CORBETT; PERFETTI, 2012). Sao exemplos de
componentes de conhecimento modelados na Tese, no dominio de programacgdo, os
componentes de ‘“Repeticao”, “Selecio de caso” e “Classe”. Estimativas sobre estes
componentes de conhecimento sdo inferidos pelo modelo de conhecimento do aluno, a partir
do desempenho observado em tarefas de programacao no BlueJ Afetivo. As proximas sec¢oes
descrevem os demais componentes de conhecimento modelados na Tese e a forma como o
modelo de conhecimento do aluno infere suas estimativas.

A Tabela 7 mostra os componentes de conhecimento definidos pela Tese para o modelo
de conhecimento do aluno. Na literatura, os trabalhos que modelaram componentes de
conhecimento no dominio de programacdo de computadores definiram componentes de
conhecimento vinculados a estruturas, conceitos ou regras de programagao, como estruturas de
selecdo, estruturas de repeti¢do, atribuicdo de valores a varidveis, entre outros (KASURINEN;
NIKULA, 2009; PENMETSA; SHI; PRICE, 2021; RAPOSO; MARANHAO; SOARES
NETO, 2019; WANG et al., 2017). Da mesma forma como nos trabalhos relacionados, a Tese
definiu componentes de conhecimento relacionados a conceitos de programacgdo. Os
componentes foram definidos apenas apds os professores das turmas participantes da pesquisa
definirem todos os exercicios (e seus objetivos) atribuidos as suas turmas. O autor da Tese, que
possui experiéncia de mais de 20 anos em programacdo e possui certificacdo oficial na
linguagem Java, identificou os conceitos de programacao existentes nos exercicios definidos
pelos professores. A definicdo também foi baseada nas ementas das disciplinas das turmas
participantes. Todas as disciplinas das turmas participantes abordam conteddos introdutérios

de programacgdo de computadores. A Tabela 7 também mostra a quantidade de objetivos dos
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exercicios atribuidos pelos professores das turmas participantes sdo vinculados a cada

componente de conhecimento identificado pela Tese. Esta informacdo € importante, pois

componentes de conhecimento com poucos objetivos atrelados poderao ter problemas de ajuste,

pois terdo menos evidéncias de aplicacdo de conhecimento. Uma discussdo nesse sentido é

apresentada na Secdo 7.5.1, quando sdo apresentados os resultados da avaliagao do modelo.

Tabela 7 — Componentes de conhecimento do modelo de conhecimento do aluno

Componente de conhecimento

Objetivos vinculados

G G VG G VU WY
SRR vl nl e e R Rl ks

NN NN NN
O 00 J N Un A~ Wi

Atributo de classe

Classe

Método construtor com inicializag¢do de atributo

Meétodo construtor com inicializag¢do de atributo do tipo array
Meétodo construtor com inicializa¢do de atributo herdado
Meétodo construtor padrdo

Meétodo de classe com pardmetro e com retorno

Meétodo de classe com pardmetro e sem retorno

Meétodo de classe sem pardmetro e com retorno

Meétodo de classe sem parametro e sem retorno

Meétodo principal

Métodos de modificacdo e de acesso

Subclasse

Meétodo toString

Entrada de array, instanciacio, invocacdo de método e saida de array
Entrada, instanciacdo, invocacao de método e saida
Entrada, invocacdo de método e saida

Escrita de array

Algoritmo formal

Incremento/decremento de atributo

Invocagdo de método

Leitura de array de tipo ndo primitivo

Leitura de array de tipo primitivo

Leitura de atributo

Operacdo aritmética

Repeticao

Selecao de caso

Selecdo de caso com operagdo aritmética

Verificacfo de tipo de objeto

83
214
52
6
9
15
180
14
124
18
96
51
15
8
10
41
25
32
1
21
8
26
35
4
96
19
44
8
3

Fonte: Elaborado pelo autor.

7.2.1 Relagdo entre os componentes de conhecimento e os objetivos de exercicio

Esta Se¢do descreve a relacdo entre os componentes de conhecimento e os objetivos dos

exercicios atribuidos aos alunos no BlueJ Afetivo. Como descrito no capitulo anterior, os

enunciados dos exercicios foram organizados em objetivos. Cada objetivo de exercicio €

vinculado a um ou, no miximo, dois componentes de conhecimento.
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Quadro 4 — Componentes de conhecimento vinculados a objetivos de um exercicio

Objetivo de exercicio CC CC Secundario
primario
Crie a classe IMC. Classe

Na classe IMC, crie os seguintes atributos privados: peso e altura, ambos
do tipo double. O atributo peso representa o peso de uma pessoa, em

Atributo de

quilos. O atributo altura representa a altura de uma pessoa, em metros. classe

Na classe IMC, crie um método construtor com dois pardmetros, ambos | Método

do tipo double. O primeiro parametro representa o peso de uma pessoa e | construtor

o segundo parametro representa a altura da mesma pessoa. O construtor | com

deverd atribuir o valor do primeiro pardmetro ao atributo peso e o valor |inicializacdo

do segundo pardmetro ao atributo altura.

de atributo

Na classe IMC, crie um método piblico com o nome classificacao. O
método ndo possui parametros e tem retorno do tipo String. O método
deverd calcular o IMC (peso / (altura * altura)) com os valores dos
atributos e retornar uma String com a classificagdao de IMC, de acordo
com a tabela abaixo.

MC Classificagdo
entre 0,0 (inclusive) e 18,5 (exclusive) | magro Método de Selecio de caso
classe sem ~
arametroe | ont  OPeragao
entre 18,5 (inclusive) e 25,0 (exclusive) | normal p aritmética
com retorno
entre 25,0 (inclusive) e 30,0 (exclusive) | sobrepeso
a partir de 30,0 (inclusive) obeso
Observacdo: O método deve retornar uma String com a classificacio do
IMC, exatamente como aparece na tabela. Exemplo: retornar a String
"sobrepeso”.
Crie uma classe Teste. Classe
Na classe Teste, crie um método main (public static void main(String[]
args)). No escopo do método main, implemente o que se pede: faga a
leitura de 2 valores do teclado do usudrio (use a classe Teclado), ambos Entrada,
do tipo double, sendo o primeiro valor referente ao peso de uma pessoa e | Método instanciagdo de
o segundo valor referente a altura de uma pessoa; instancie a classe IMC | principal objeto, invocagdo

(crie um objeto IMC), e guarde a referéncia em uma varidvel; invoque o
método classificacao do objeto instanciado, obtenha seu retorno e o
escreva na saida do sistema (System.out.println).

de método e saida

Fonte: Elaborado pelo autor.

A limitacdo da quantidade de componentes de conhecimento atribuidos a cada objetivo

de exercicio tem relagdo com a forma como o Juiz Online do Feeper avalia uma solucao de

objetivo de exercicio. A técnica utilizada pelo Juiz Online para avaliagdo € a de teste unitario.

Testes unitdrios avaliam apenas a funcionalidade do cédigo (a solu¢do do aluno), ou seja,

avaliam apenas se a saida do cddigo é correta para determinada entrada. No entanto, testes

unitarios ndo avaliam a estrutura interna dos cédigos. Isso explica por que os enunciados dos
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exercicios foram fragmentados em objetivos, para que cada parte (objetivo) do exercicio fosse
avaliado individualmente por testes unitdrios. Cada teste unitdrio avalia um componente de
conhecimento. Se o teste unitdrio falhar, obtém-se uma evidéncia de aplicagc@o incorreta do
componente de conhecimento. Se o teste unitario apresentar sucesso, obtém-se uma evidéncia
de aplicagdo correta do componente de conhecimento. Em ouras palavras, fragmentar o
exercicio em partes menores (objetivos) foi uma decisdo importante porque um exercicio de
programacgdo pode envolver a aplicacao de diversos componentes de conhecimento. Avaliar
cada parte do exercicio possibilitaria identificar evidéncias de aplicacdo de componentes de
conhecimento individuais. Tecnicamente, foi possivel vincular cada objetivo de exercicio a,
pelo menos, um componente de conhecimento. No entanto, verificou-se que, para alguns
objetivos de exercicio, seria possivel vincular dois componentes de conhecimento, o
componente de conhecimento primario e o componente de conhecimento secundario.

O autor da Tese acredita que a quebra dos exercicios em objetivos, uma decisio técnica
importante para a implementacdo do modelo de conhecimento do aluno, ndo traria efeitos
negativos para a aprendizagem dos estudantes no BlueJ Afetivo, baseado no principio de
segmentacgao, apresentado por Richard Mayer, no contexto de tarefas multimidia (MAYER et
al., 2018). O principio define que as pessoas aprendem melhor quando uma li¢do € apresentada
ao aluno em segmentos, no ritmo do usudrio, ao invés de ser apresentado como uma utnica
unidade de apresentacdo (MAYER et al., 2018).

O Quadro 4 mostra os enunciados de objetivos de um exercicio atribuido por um
professor em uma das turmas participantes. Cada objetivo pode estar vinculado a um ou, no
maximo, dois componentes de conhecimento. Cada objetivo de exercicio estd atrelado a um ou
mais testes unitdrios. Cada teste unitario € atrelado a determinado componente de conhecimento
do objetivo. Se o teste unitdrio para determinado componente de conhecimento falhar, obtém-
se uma evidéncia de aplicacdo incorreta do componente de conhecimento. Sendo, obtém-se uma
evidéncia de aplicacdo correta.

Ainda sobre os enunciados dos objetivos de exercicios, € necessdrio trazer uma
discussdo sobre um importante aspecto tratado pelo trabalho: a padronizacdo dos enunciados.
Ao definir os enunciados dos objetivos de exercicio, com o auxilio dos professores das turmas
participantes, o pesquisador buscou manter um padrado sobre o nivel de defini¢do dos problemas
e os dominios envolvidos nos enunciados. Os padrdes seguiram as defini¢des sobre “problemas
mal definidos” e “dominios mal definidos” apresentados por Lynch et al (2009). O objetivo foi
gerar enunciados que nao seguissem as definicdes de “problemas mal definidos” e “dominios

mal definidos”, de forma que tanto os problemas quanto os dominios dos enunciados fossem
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“bem definidos”. Por exemplo, buscou-se deixar bastante claro cada objetivo de exercicio, de
forma que a solu¢do do aluno deveria atender uma saida esperada e claramente definida no
enunciado, como em “Crie a classe IMC” e “O construtor devera atribuir o valor do primeiro
parametro ao atributo peso e o valor do segundo parametro ao atributo altura.” (ver Quadro 4).
Este exemplo corresponde a um critério adotado para “problema bem definido”. Um exemplo
de critério adotado para “dominio bem definido” € que sempre que o enunciado trouxesse algum
conceito do dominio do problema, uma definicdo clara para o conceito precisaria ser
apresentada no enunciado. Por exemplo, se o objetivo de exercicio fosse sobre a solu¢do de
codigo apresentar a classificacdo de IMC (indice de massa corporal) na tela do usudrio, o
enunciado deveria trazer detalhes sobre as regras de classificacdo de IMC (ver Quadro 4), ndo
deixando ao aluno a tarefa de encontrar uma caracterizacdo para o dominio (IMC). A
padronizacdo dos enunciados dos objetivos de exercicios buscou evitar que o aluno ficasse
confuso em fun¢do da leitura do enunciado de objetivo de exercicio, pois o trabalho buscou
identificar padrdes de confusdo durante a codifica¢do dos objetivos de exercicio, e ndo durante
a leitura dos enunciados dos objetivos. Essa estratégia buscou evitar, por exemplo, que um
aluno que domina os conhecimentos para codificar um objetivo de exercicio, ficasse confuso
por ndo ter entendido um enunciado mal definido, o que certamente geraria algum ruido para

os modelos classificadores de confusao.

7.3 Modelo Bayesian Knowledge Tracing (BKT)

O modelo BKT, do inglés Bayesian Knowledge Tracing (CORBETT; ANDERSON,
1995), ¢ um método para modelagem de conhecimento largamente usado em sistemas
adaptativos inteligentes, como no sistema tutor inteligente Cognitive Tutor, utilizado por
centenas de milhares de alunos a cada ano nos Estados Unidos (KOEDINGER; CORBETT,
2006). O BKT ¢ considerado um modelo efetivo para modelar o conhecimento dos estudantes
(BAKER et al., 2010; CORBETT; ANDERSON, 1995; PARDOS; HEFFERNAN, 2011) e tem
sido aplicado, juntamente de suas variagdes, em diversos trabalhos (BECK; CHANG, 2007;
CORBETT et al., 2010; CORBETT; ANDERSON, 1995; KOEDINGER; CORBETT, 2006;
SLATER; BAKER, 2018). O BKT funciona como um modelo HMM (Hidden Markov Model),
que tenta estimar uma tnica varidvel bindria latente (o individuo domina (1) ou ndo domina (0))
para cada componente de conhecimento, ou seja, um HMM com dois estados escondidos. A
varidvel latente é estimada com base em ocorréncias de uma varidvel observavel também

bindria (o aluno aplicou corretamente o conhecimento quando teve a oportunidade (1) ou nao
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(0)). O BKT calcula a probabilidade de o aluno dominar um determinado conhecimento ou
habilidade a partir de cada oportunidade de o estudante aplicd-lo. Nesta Tese, considere “um
determinado conhecimento ou habilidade” como um componente de conhecimento (descrito na
Secdo 7.2). O BKT assume que o conhecimento do aluno € um conjunto de varidveis bindrias
latentes, uma por componente de conhecimento. Como se trata de um modelo probabilistico, as
saidas do modelo sdo valores que representam probabilidades, ou seja, valores reais entre 0,0 e
1,0. Sistemas tutores inteligentes costumam usar um valor limiar de 0,95 para inferir se o aluno
domina ou ndo domina o componente de conhecimento. Um valor superior ou igual ao limiar
indica que o aluno domina, enquanto um valor inferior ao limiar indica que o aluno ndo domina
o componente de conhecimento (KOEDINGER; CORBETT, 2006).

A Figura 12 apresenta a estrutura basica do modelo BKT. Quando o aluno estd em um
estado de “ndo aprendido” (“ndo dominio”), para determinado componente de conhecimento,
ha uma probabilidade de ele adivinhar (guess) a resposta correta (p(G)) e de ndo adivinhar a
resposta correta (1- p(G)). Quando o aluno estd em um estado de “aprendido” (“dominio”), para
determinado componente de conhecimento, hd uma probabilidade de ele cometer um deslize
(slip) e errar a resposta (p(S)) e de ndo cometer o deslize e acertar a resposta (1 - p(S)). A
probabilidade de o aluno transitar (transition) do estado de “ndo aprendido” para “aprendido”,
ap6s uma oportunidade de aplicar o conhecimento, também é representada no modelo pela
probabilidade p(T). O modelo também considera a probabilidade inicial de o aluno estar no
estado “aprendido”, para determinado componente de conhecimento, antes de tentar aplicar o
componente de conhecimento pela primeira vez (p(Lo)). A probabilidade de o aluno dominar o

componente de conhecimento apds aplicd-lo na enésima oportunidade € representado por p(L,).

Figura 12 — Estrutura bésica do modelo BKT

p(Lyp)
------- Aprendido

p(Ly)

Nao
aprendido

1 -p(G) 1 -p(S)

incorreto correto

Fonte: Adaptado de (PELANEK, 2017a; SLATER; BAKER, 2018).
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No modelo padrao do BKT, os quatro pardmetros (p(Lo), p(G), p(S) e p(T)) sdo
estimados (ajustados) separadamente para cada componente de conhecimento, sem
individualizagao para os alunos (SLATER; BAKER, 2018). O Quadro 3 descreve os parametros

do modelo BKT e o Quadro 4 apresenta os parametros em forma de matriz.

Quadro 5 — Parametros do modelo BKT

Parametro | Descricio
A probabilidade inicial de aprendizagem. O L significa “aprendizagem”, do
p(L’é) inglés “Learning”. A probabilidade de o aluno dominar o componente de
conhecimento k antes de tentar aplicd-lo pela primeira vez (n = 0).
A probabilidade de o aluno aplicar corretamente o componente de
p(G¥) conhecimento k estando no estado de “ndo dominio” de k. O G significa
“adivinhar”, do inglés “Guess”.
A probabilidade de o aluno aplicar incorretamente o componente de
p(S%) conhecimento k estando no estado de “dominio” de k. O § significa “deslize”,
do inglés “Slip”.
A probabilidade de o aluno mover de um estado de “nao dominio” para o
estado de “dominio” do componente de conhecimento &, apds uma
oportunidade de aplicar o componente de conhecimento k. O T significa
“transi¢do”, do inglés “Transition”.

Fonte: (CORBETT; ANDERSON, 1995).

p(T%

O célculo de p(L,) € baseado nos quatro parametros do modelo (p(Lo), p(G), p(S) e p(T)).
Em cada oportunidade n de o aluno aplicar o componente de conhecimento k, o BKT atualiza
dois indicadores: a) a estimativa de o aluno dominar o componente de conhecimento k antes de
aplicar o conhecimento na enésima oportunidade (p(L%_)); e b) a estimativa de o aluno
dominar o componente de conhecimento k apds aplicar o conhecimento na enésima

oportunidade (p(L¥)).

Quadro 6 — Probabilidades dos parametros do modelo BKT

a) anteriores b) transi¢des c) observagdes
dominado | p(L¥) para para ndo correto | errado
ndo . dominado | dominado | | dominado | 1-p(S*) | p(SY)
dominado 1-p(Lo) de nao " "
dominado ! 0 dominado | ? (G5 | 1-p(G)
gfn?lzilr(l)ado (T L-p(T"

Fonte: Adaptado e traduzido de (YUDELSON; KOEDINGER; GORDON, 2013).

A Férmula 7.1 atualiza o valor de p(L%_,), referente a estimativa de o aluno ter
dominado o componente de conhecimento k antes de aplicar o conhecimento na enésima

oportunidade. Esta estimativa € atualizada a partir do desempenho do aluno na oportunidade n
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de praticar o componente de conhecimento k. A varidvel correta recebe o valor 1 quando o
aluno aplica corretamente o componente de conhecimento k na oportunidade n, de forma a
considerar o termo correspondente, na férmula, ou 0, quando aplica incorretamente, de forma
a anular o termo correspondente, na férmula. O mesmo ocorre com a variavel incorreta, que
recebe o valor 1 quando o aluno aplica incorretamente o componente de conhecimento k na
oportunidade n, de forma a considerar o termo correspondente, na férmula, ou 0, quando o

aluno aplica corretamente, de forma a anular o termo correspondente, na férmula.

p(Ly_1) * (1 - P(Sk))
p(ti_) + (1= p(5K)) + (1 - p(k_)) + p(G¥)

p(L,Ii_1 |resp0stafl) = correta’,i *

p(Lh_) * p(5%)
p(Lk_) = p(S%) + (1 - p(Lk_)) = (1 — p(GK))

incorretak x (7.1)

A partir de p(L¥_, | respostak), é calculada a probabilidade de o aluno dominar o
componente de conhecimento k£ apds a oportunidade de aplicar o conhecimento na enésima
oportunidade (p(L’;"l)) (ver Férmula 7.2). A probabilidade atualizada do aluno dominar o
componente de conhecimento antes da oportunidade de aplicar o conhecimento € somada a
probabilidade de o aluno passar a dominar o componente de conhecimento apds aplica-lo, caso

ele ndo dominasse antes da oportunidade de aplicé-lo.

p(LY) = p(L%_, | respostal) + (1 —p(L%_ 1| resposta’,i)) * p(Tk) (7.2)

Para inferir que o aluno domina o componente de conhecimento k, os sistemas tutores
costumam usar um limiar de p(L¥) > 0,95 (KOEDINGER; CORBETT, 2006). Uma
caracteristica do modelo padrdao do BKT € que ele considera que o aluno nao “esquece” o
componente de conhecimento, a partir do momento em que ele o domina, de forma que quando
p(L¥) =1 (100%), este valor nio regride mais (YUDELSON; KOEDINGER; GORDON,
2013).

Tabela 8 — Simulacao do modelo BKT com 25 aplica¢gdes de componente de conhecimento

n correto incorreto p(Lf|resposta®) p(LK) p(LX)>0,95 p(corretof,,)

1 0 1 0,03571 0,18035 0 0,24428
2 0 1 0,02386 0,17028 0 0,23622
3 1 0 0,64876 0,70145 0 0,66116
4 1 0 0,95484 0,96161 1 0,86929
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5 0 1 0,73571 0,77535 0 0,72028
6 1 0 0,96881 0,97349 1 0,87879
7 1 0 0,99698 0,99743 1 0,89794

8 1 0 0,99971 0,99975 1 0,89980
9 0 1 0,99781 0,99814 1 0,89851
10 1 0 0,99979 0,99982 1 0,89985
11 1 0 0,99998 0,99998 1 0,89998
12 1 0 0,99999 0,99999 1 0,89999
13 1 0 0,99999 0,99999 1 0,89999
14 1 0 0,99999 0,99999 1 0,89999
15 1 0 0,99999 0,99999 1 0,89999
16 1 0 0,99999 0,99999 1 0,89999
17 1 0 1,00000 1,00000 1 0,90000
18 1 0 1,00000 1,00000 1 0,90000
19 1 0 1,00000 1,00000 1 0,90000
20 1 0 1,00000 1,00000 1 0,90000
21 1 0 1,00000 1,00000 1 0,90000
22 0 1 1,00000 1,00000 1 0,90000
23 0 1 1,00000 1,00000 1 0,90000
24 1 0 1,00000 1,00000 1 0,90000
25 1 0 1,00000 1,00000 1 0,90000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Através do modelo BKT, também € possivel descobrir a probabilidade de que o aluno
ird aplicar corretamente o componente de conhecimento k£ em uma préxima oportunidade
(n + 1). Isso é feito através da Férmula 7.3, que soma a probabilidade de o aluno ndo dominar
o conhecimento k e acertar a resposta com a probabilidade de o aluno dominar o conhecimento

k e ndo cometer um deslize.

pleorretol) = (1= p(th)) * P(G*) + p(1s) * (1~ p(5)) (13)

A Tabela 8 apresenta uma simulagdo com 25 oportunidades de aplicagdo de um
componente de conhecimento k por um determinado aluno. A tabela € interessante para
compreender a dinAmica de atualizacdo das varidveis p(L¥) e p(corretof, ) a cada oportunidade
de o aluno aplicar um componente de conhecimento em uma tarefa de aprendizagem.

Para a simulag@o da Tabela 8, foram considerados os seguintes valores para os quatro
parametros do modelo, escolhidos arbitrariamente: p(Llé) = 0,25; p(G*) = 0,10; p(S*) = 0,10; e
p(T*) = 0,15. Veja que estes quatro pardmetros sdo definidos antes da primeira oportunidade de
o aluno aplicar um componente de conhecimento. Ja as varidveis p(LX) e p(corretol, ) sdo
atualizadas a cada oportunidade de o aluno aplicar um componente de conhecimento. Na
simulacdo, quando n = 1, entao p(L',i_l) = p(L¥) = 0,25, mas como o aluno errou a primeira
oportunidade de aplicar o conhecimento, p(L',i_l) ¢ atualizado para 0,03571. Na simulagdo, o

modelo infere que o aluno atingiu o dominio (“aprendido”) no componente de conhecimento k
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(quando p(L',i) > 0,95 recebe 1 (aprendido), sendo O (ndo aprendido)) na quarta oportunidade
de aplicar o conhecimento (n = 4). Na quinta oportunidade (n = 5), o aluno comete um erro e
retorna ao estado “ndo aprendido”. O estado “aprendido” € obtido novamente com um novo
acerto na sexta oportunidade (n = 6). A partir de n = 17, o valor de p(L¥) passa a ser 1,0 (100%),
de forma que este indicador ndo regredird mais nas proximas oportunidades de aplicacdo de
conhecimento, mesmo que o aluno erre, como ocorre em n =22 e n = 23.

Nesta simulagdo, os valores para os quatro parametros foram atribuidos de forma
arbitrdria. No entanto, existem recomendacdes sobre os valores atribuidos para estes
parametros. O trabalho de Baker, Corbett e Aleven (2008) propde limitar valores de p(G) e p(S),
com o objetivo de evitar problemas de degeneracdo do modelo. A degeneracao do modelo
ocorre quando aplicar incorretamente um componente de conhecimento se torna mais evidéncia
para o dominio de conhecimento do que quando a aplicacdo € correta. Quando p(S) > 0,5, esta
sendo modelado que quando o aluno domina o componente de conhecimento, ele teria mais
chance de cometer um deslize na aplicagdo do conhecimento do que acertar. E quando p(G) >
0,5, estd sendo modelado que um aluno que nao domina o componente de conhecimento tem
mais chance de “adivinhar” uma aplicacdo correta do conhecimento do que errar. Para evitar a
degeneracao do modelo, autores sugerem valores de p(S) e p(G) menores que 0,5 (BAKER;
CORBETT; ALEVEN, 2008) ou menores de 0,25 (SLATER; BAKER, 2018).

Mais consideragdes podem ser descritas sobre os parametros do modelo. Valores baixos,
proximos de 0, para p(Lo), indicam que o aluno nao tem familiaridade com o contetido no inicio
das tarefas. No entanto, valores altos, proximos de 1, indicam que o aluno ndo teria o que
aprender e apenas p(S) teria relevancia para o modelo. Valores de p(7) t€ém relacdo com a
velocidade de aprendizagem, ou seja, quantas aplica¢des do conhecimento sdo necessarias para
o modelo inferir o dominio do aluno no componente. Quanto maior o valor p(7T), mais
rapidamente € alcancado o dominio de conhecimento, a cada oportunidade de aplica-lo.

Esta Sec¢do também buscou evidenciar a natureza explicativa do modelo BKT classico
usado na Tese, pois seus quatro parametros e as varidveis inferidas (p(L.) e p(correto))
modelam diferentes aspectos do processo de aquisicdo de conhecimento do aluno. Estas
informacdes do modelo sdo utilizadas pela Tese na derivacdo de atributos de dados sobre o

conhecimento do aluno para as amostras dos modelos de detec¢cdao de confusdo da Tese.
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7.3.1 Extensdo do modelo com um parametro sobre “esquecimento”

Anteriormente foi apresentada uma discussdo sobre uma limitacdo do modelo BKT
classico: o modelo assume que o aluno nao “esquece” o componente de conhecimento, a partir
do momento que ele domina o conhecimento. Na simulacdo da Tabela 8, a partir da
oportunidade 17 de aplicacdo de conhecimento (n = 17), o valor de p(L%) se torna 1.0, e nas
proximas oportunidades de aplicacdo, mesmo que o aluno aplique incorretamente o
componente de conhecimento, o valor de p(L¥) ndo regride. Esta caracteristica do modelo BKT
classico poderia trazer um viés aos atributos de dados sobre estimativas de conhecimento do
aluno e diminuir o desempenho dos modelos na detec¢ao da confusao.

O modelo BKT cléssico foi estendido para considerar o “esquecimento” do aluno nos
componentes de conhecimento, através da inclusdo de um quinto parametro, o p(F), que
corresponde a probabilidade de esquecimento no componente de conhecimento. Em p(F),
o F significa forgetting (esquecimento, em inglés). O parametro p(F) foi modelado para ter
comportamento contrario ao parametro p(7). Enquanto o p(7) indica a probabilidade de o aluno
transitar do estado “ndo aprendido” para “aprendido”, o p(F) indica a probabilidade de o aluno
transitar do estado “aprendido” para o “ndo aprendido”. No modelo BKT cléssico, este
parametro € inexistente, ou seja, p(F) = 0 (zero). (KHAJAH; LINDSEY; MOZER, 2016).

A Tese implementou o modelo BKT com a biblioteca Python pyBKT (BADRINATH;
WANG; PARDOQOS, 2021)2. A biblioteca fornece diversas rotinas para a implementacao de
modelos BKT, geracdo de dados, ajustes dos parametros, predicdo e validagdo cruzada. A
biblioteca também fornece extensdes para o modelo cldssico do BKT, incluindo uma extensao
que inclui o parametro de “esquecimento” do aluno. Esta extensdo é chamada de BKT+forget.

A biblioteca ndo descreve detalhes sobre como adiciona o pardmetro p(F) ao modelo
BKT cléassico. Nao hd uma indicacdo sobre como as férmulas do modelo BKT apresentadas
anteriormente sdo modificadas para receber o parametro de esquecimento. No entanto, a
biblioteca sugere seguir a implementacdo descrita no trabalho de Khajah, Lindsey e Mozer
(2016). O trabalho referenciado também nao apresenta detalhes de implementagdo do parametro
no modelo BKT cléssico, mas descreve o comportamento do parametro no modelo. Os autores
basearam a implementacdo em um outro trabalho (QIU et al., 2011), que modelou o
esquecimento do aluno de um dia para o outro. Quando o aluno tentava aplicar o mesmo

componente de conhecimento em uma mesma tarefa no mesmo dia, o modelo considerava o

2 Disponivel em https://github.com/CAHLR/pyBKT.



109

valor O (zero) para o parametro p(F). No entanto, quando o componente de conhecimento era
aplicado no dia posterior, o parametro era adequado para prever o esquecimento do aluno de
um dia para o outro. No entanto, Khajah e colegas consideraram que o esquecimento poderia
ocorrer em um periodo de tempo mais curto, na seguinte forma: considerando uma sequéncia
de tarefas Ai-Az-Bi-A3-B2-B3-A4, onde as letras referem-se a determinado componente de
conhecimento (A e B), os autores trataram a quebra de sequéncia de tarefas do mesmo
componente de conhecimento, de forma que a probabilidade de esquecimento do componente
de conhecimento entre A1 e Az é p(F), mas a probabilidade de esquecimento entre A> e A3z é 1
— (1 —p(F))*eentre Ase As é 1 — (1 — p(F))*. Ou seja, apés uma tarefa ser realizada para um
componente de conhecimento A, quanto mais tarefas forem realizadas para outros componentes
de conhecimento que ndo A, antes de ocorrer a proxima tarefa para A, maior serd a
probabilidade de esquecimento de A numa proxima tarefa para A. A forma como a
probabilidade de esquecimento € integrada as férmulas do modelo BKT clédssico ndo foi
apresentada pelos autores (KHAJAH; LINDSEY; MOZER, 2016).

Apesar de os autores ja terem mostrado o bom desempenho do modelo BKT+forget, em
comparacdo com o modelo classico e com modelos DKT (KHAJAH; LINDSEY; MOZER,
2016), o autor da Tese realizou testes piloto com as duas versdes do BKT (cldssico e

BKT+forget). O BKT+forget superou o desempenho do modelo cléssico.

7.3.2 Adequagdo dos parametros do modelo BKT

Na simulagdo apresentada na Tabela 8, foram definidos valores arbitrarios para os
quatro parametros (p(Lo), p(T), p(S), e p(G)) do modelo, relativos ao componente de
conhecimento k. Estes valores sdo ajustados antes da aplicacdo do modelo BKT. No modelo
classico do BKT, estes valores sdo ajustados para cada componente de conhecimento e sao
compartilhados para todos os estudantes. Esta abordagem funciona bem quando os alunos
possuem caracteristicas homogéneas, como quando possuem o mesmo conhecimento prévio
antes da primeira tentativa de aplicar o conhecimento, e a mesma taxa de aprendizagem.
Quando os estudantes possuem caracteristicas heterogéneas, pode ser interessante
individualizar a adequagdo dos parametros, ajustando os parametros para cada aluno. Esta
segunda forma de adequacao € também conhecida como individualizacdo do modelo BKT, pois
considera a variabilidade do fator aluno na estimacdo do conhecimento do aprendiz
(YUDELSON, 2016). Grupos heterogéneos podem ser compostos por alunos que tiveram

diferentes experiéncias prévias de aprendizagem no dominio de conhecimento. Além disso,
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diferentes alunos podem possuir habilidades cognitivas e metacognitivas distintas. O trabalho
de Fancsali et al. (2013) testou o desempenho do modelo cldssico de BKT. Os resultados
mostraram que para conjuntos de dados heterogéneos, este modelo cldssico (sem
individualizacdo dos parametros) perde em desempenho, aumentando a propor¢cdo de alunos
identificados prematuramente em estado de dominio do conhecimento, ou identificados
incorretamente no estado de nado dominio. Os resultados do trabalho de Lee e Brunskill (2012)
ajudam a explicar essa perda de desempenho do modelo cldssico. Os autores compararam as
demandas de préticas de aprendizagem dos estudantes em relacdo as predicdes de modelos com
parametros treinados a nivel da populacdo e a nivel individual. O estudo encontrou que os
alunos precisam praticar determinado componente de conhecimento duas vezes mais quando o
modelo de parametros treinados a nivel de popula¢ao indica o dominio do aluno, comparado
com o modelo de parametros treinados a nivel de aluno. Considerar as varia¢des individuais
dos estudantes pode ter implicacdes importantes para as decisdes instrucionais.

No contexto da Tese, um modelo preciso de conhecimento do aluno € fundamental para
a Tese alcancar o objetivo de verificar a capacidade preditiva de atributos de dados derivados
do conhecimento do aluno para a deteccdo da confusdo. No entanto, treinar parametros
individuais para cada estudante pode ser invidvel em alguns contextos, pois exige mais
interacdo individual do estudante com determinado componente de conhecimento, ou seja,
exige que o professor atribua uma quantidade suficiente de tarefas de aprendizagem sobre
determinado componente de conhecimento, para que os parametros individuais sejam
adequadamente ajustados (PELANEK, 2017a). O autor da Tese realizou testes preliminares de
adequacdo dos parametros a nivel de aluno, mas a individualizacdo dos parametros para cada
estudante se mostrou invidvel. Muitos alunos tiveram poucas oportunidades de aplica¢do de
determinados componentes de conhecimento, em fun¢do da quantidade de exercicios
disponibilizados e a liberdade que os alunos tinham de escolher os exercicios a serem
resolvidos. Para estes alunos, ficou invidvel validar os modelos com validagdo cruzada k-fold
com k =10 ou k = 5. Os resultados destes testes levaram a Tese a validar o modelo de
conhecimento em dois cendrios: 1) treinar parametros gerais, ou seja, treinar os cinco
parametros (p(Lo), p(T), p(S), p(G) e p(F)) do modelo BKT+forget para cada componente de
conhecimento para todos os alunos participantes da pesquisa; e 2) treinar os parametros a nivel
de ensino (ensino técnico e graduacdo), ou seja, treinar os cinco parametros (p(Lo), p(T), p(S),
p(G) e p(F)) do modelo BKT+forget para cada componente de conhecimento para os alunos de
ensino técnico e depois treinar os mesmos parametros para cada componente de conhecimento

para os alunos de graduacdo. Os resultados sdo apresentados na Secdo 7.5.
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Diversas técnicas ja foram utilizadas na literatura para adaptar os parametros do modelo
BKT, como minimizacdo de funcdo (SLATER; BAKER, 2018), Expectation-Maximization
(BECK; CHANG, 2007; LEE; BRUNSKILL, 2012), Discretized Brute-Force Search
(YUDELSON; KOEDINGER; GORDON, 2013), otimizacio (YUDELSON; KOEDINGER;
GORDON, 2013), Contextual Guess-and-Slip (BECK; CHANG, 2007), Individual Difference
Weights (CORBETT; ANDERSON, 1995), divisdo de parametros e modelo hierdrquico
(YUDELSON, 2016). O trabalho descrito por Pardos e Heffernan (2010a) utilizou trés
estratégias de adaptacdo a nivel de aluno: a) definir valores iniciais randémicos; b) definir
valores iniciais baseados na primeira resposta ao problema; e c) encontrar parametros
compartilhados entre as habilidades/conhecimentos para cada estudante.

A Tese utilizou o algoritmo expectation-maximization (MOON, 1996) para ajustar os
cinco parametros (p(Lo), p(T), p(S), p(G) e p(F)) do modelo BKT+forget. O expectation-
maximization (EM) € um algoritmo eficiente e bastante utilizado na adequacao de parametros
de modelos BKT (PARDOS; HEFFERNAN, 2010b; PELANEK, 2017b). O EM € um algoritmo
iterativo que tenta encontrar o conjunto de parametros que melhor se ajustam aos dados
(PARDOS; HEFFERNAN, 2010b). No trabalho da Tese, o EM ajustou os parametros sobre os
dados coletados (evidéncias de aplicacdo de conhecimento) durante todo o periodo de coleta da
Tese, de fevereiro a julho de 2021. No cenério 1, foram ajustados os parametros para todos os
alunos, em cada componente de conhecimento, considerando todas as evidéncias de aplicagcdo
de conhecimento em todo o periodo de coleta de dados. No cendrio 2, primeiramente foram
ajustados os parametros para o ensino técnico, em cada componente de conhecimento,
considerando todas as evidéncias de aplicacdo de conhecimento dos alunos do ensino técnico
em todo o periodo de coleta. Depois foram ajustados os parametros para o ensino superior, em
cada componente de conhecimento, sobre todas as evidéncias de aplicacdo de conhecimentos

dos alunos do ensino superior em todo o periodo de coleta.
7.4 Coleta de evidéncias de aplicacao dos componentes de conhecimento

O modelo de conhecimento do aluno BKT+forget € atualizado a cada evidéncia de
aplicacdo correta ou incorreta de um componente de conhecimento. Quando a evidéncia é
obtida, o modelo atualiza as probabilidades p(L¥) (probabilidade de o aluno dominar o
componente de conhecimento k) e p(correto®, ) (probabilidade de o aluno aplicar corretamente
o componente de conhecimento k em uma préxima oportunidade). A evidéncia de aplicacdo

z

correta ou incorreta do componente € obtida quando o aluno submete sua solucdo para
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determinado objetivo de exercicio, no BlueJ Afetivo. O Capitulo 6 mostrou o processo de
submissdo de solug@o de objetivo de exercicio pelo aluno, na interface do BlueJ Afetivo. Cada
submissao € avaliada pelo Juiz Online do Feeper como correta ou incorreta, de forma que cada
submissao resulta em uma evidéncia de aplicac@o correta ou incorreta dos componentes de
conhecimento atrelados ao objetivo de exercicio. Cada objetivo de exercicio pode ser atrelado
a mais de um componente de conhecimento. Desta forma, quando o aluno submete para
avaliacio sua solugio para um objetivo de exercicio, valores de p(L¥) e p(corretoX,,) podem ser
atualizados para um ou mais componentes de conhecimento.

A Figura 13 apresenta um diagrama de atividades® que mostra o fluxo de atividades do
processo de submissdo da solucdo de objetivo pelo aluno, no BlueJ Afetivo, e
consequentemente a atualizacdo do modelo BKT+forget. Os nlimeros presentes na figura ndo
representam a ordem em que as atividades ocorrem no processo, sdo apenas para facilitar a
identificacdo das atividades no texto. Primeiramente, o BlueJ Afetivo submete ao Feeper a
solucdo do aluno para um objetivo de exercicio (1). O Feeper entdao encaminha a solu¢do ao
Juiz Online (2). O Juiz Online avalia se a solugdo esta correta (3). A solugdo estard incorreta
se ndo compilar ou se o codigo ndo passar nos testes unitdrios vinculados ao objetivo de
exercicio. A solugdo estard correta se o cdigo nao tiver erros de compilagio e passar nos testes
unitdrios do objetivo de exercicio. Na sequéncia do processo hd uma bifurcac@o (linha preta).
Em diagramas de atividade, uma bifurcacdo indica a quebra do fluxo em dois ou mais fluxos
paralelos. No caso do processo descrito, sdo dois fluxos paralelos que bifurcam. Em um dos
fluxos paralelos, o Juiz Online envia ao modelo BKT+forget as evidéncias sobre a solu¢ao do
aluno para o objetivo de exercicio (5). Se a solucao estiver correta, serd enviada uma evidéncia
de aplicacdo correta para todos os componentes de conhecimento vinculados ao objetivo de
exercicio. Sendo, € enviada uma evidéncia de aplicagcdo incorreta para todos 0s componentes
de conhecimento vinculados ao objetivo de exercicio. Finalizando o fluxo paralelo, o modelo
BKT+forget atualiza p(LX) e p(corretok,,) do aluno nos k componentes de conhecimento
relacionados ao objetivo de exercicio. O outro fluxo paralelo da bifurcagao comega com o Juiz
Online retornando ao Feeper o resultado da avaliacao da solu¢dao do aluno para o objetivo de
exercicio (4). O Feeper entdo prepara um feedback para o aluno e o envia para o BlueJ Afetivo
(7). O BlueJ Afetivo exibe o feedback (8). O processo termina quando os dois fluxos paralelos

se encontram em uma juncdo, também representado no diagrama com uma linha preta.

3 Diagrama de atividades da UML (Unified Modeling Language).
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Figura 13 - Processo de submissdo da solu¢@o do objetivo de exercicio

BlueJ Afetivo Feeper Juiz Online BKT+forget
® ‘ )
Encaminha a Avalia se a solugdo
1 v jo]u%aol_ao > esta correta
Submete a solugéo Uiz Unfine .
do objetivo do A
exercicio ao Feeper )
8 7 4 A 5 1 6
Exibe o feedback | _ Envia o feedback |_ Retoma os Envia evidéncias Atualiza o f.”°de'°
ao aluno ao BluedJ Afetivo resultados da ao modelo  —->lde conhecimento
avaliagao BKT+forget do aluno
J

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como descrito no Capitulo 5, a coleta de dados da Tese foi realizada com 93 alunos de
cinco turmas introdutdrias de programac¢do de computadores, mas foram considerados apenas
os dados de 62 alunos. A Tabela 9 mostra a distribui¢cdo das ocorréncias de evidéncias de
aplicacdo de conhecimento para cada componente de conhecimento, nas turmas de ensino
técnico e superior. E possivel verificar que muitos dos componentes de conhecimento ndo foram
abordados nas turmas de ensino técnico, por possuirem uma ementa diferente e mais
simplificada do que no ensino superior. No entanto, esta caracteristica ndao € um problema para
o treinamento dos pardmetros do modelo BKT, pois os parametros sdo gerados para cada
componente de conhecimento em cada nivel de ensino. Os componentes de conhecimento que
ndo ocorreram no ensino técnico nao possuem parametros ajustados. Espera-se que quanto mais
evidéncias de aplicagdo de conhecimento em um componente de conhecimento, melhor o ajuste

dos parametros para este componente de conhecimento.

Tabela 9 - Distribui¢@o das evidéncias de aplicacdo de componentes de conhecimento

# Componente de conhecimento Sup. Téc. Total
1 Atributo de classe 1443 - 1443
2 Classe 2229 1434 3663
3 Método construtor com inicializacdo de atributo 827 - 827
4 Método construtor com inicializagdo de atributo do tipo array 202 - 202
5 Meétodo construtor com inicializagao de atributo herdado 147 - 147
6 Método construtor padrao 213 - 213
7 Método de classe com pardmetro e com retorno 4155 2265 6420
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8 Meétodo de classe com parametro e sem retorno 373 153 526
9 Meétodo de classe sem pardmetro e com retorno 2674 - 2674
10 Método de classe sem parametro e sem retorno 511 - 511
11 Meétodo principal 1298 1240 2538
12 Métodos de modificacdo e de acesso 1016 - 1016
13 Subclasse 297 - 297
14 Método toString 181 - 181
15 Entrada de array, instancia¢do, invocag¢do de método e saida de array 195 2 197
16 Entrada, instanciacdo, invocagdo de método e saida 659 - 659
17 Entrada, invocagdo de método e saida 27 801 828
18 Escrita de array 1672 - 1672
19 Algoritmo formal 32 - 32
20 Incremento/decremento de atributo 403 - 403
21 Invocagdo de método 177 - 177
22 Leitura de array de tipo nfo primitivo 1276 - 1276
23 Leitura de array de tipo primitivo 643 239 882
24 Leitura de atributo 108 - 108
25 Operagdo aritmética 1322 1292 2614
26 Repeticao 344 261 605
27 Selecgdo de caso 791 833 1624
28 Selecdo de caso com operacdo aritmética 89 182 271
29 Verificagdo de tipo de objeto 72 - 72

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada registro de evidéncia de aplicacdo de conhecimento possui os seguintes dados: a
data e hora do registro de evidéncia (data e hora da submissdo da solu¢do do objetivo de
exercicio pelo aluno); a descricdo do componente de conhecimento atrelado a evidéncia; e a
informacdo se o registro de evidéncia € relativo a uma aplicagdo correta ou incorreta do

componente de conhecimento.
7.5 Treinamento e validacao do modelo

Modelos de conhecimento do aluno podem ser validados, com o objetivo de verificar o
seu desempenho em estimar o conhecimento do aluno, de duas maneiras: avaliacao interna e
avaliaciio externa. A avaliacfio interna compara as predicdes do modelo para p(correto®, ;)
com cada préxima aplicagdo de conhecimento do aluno em tarefas de aprendizagem, como
realizado por Slater e Baker (2018). A avaliacdo externa compara as estimativas do modelo
com pos-testes de desempenho. A Tese utilizou o método de avaliacao interna com validacao
cruzada k-fold (k=10 e k = 5), um método sélido para avaliacdo de modelos de conhecimento
de alunos (PELANEK, 2017a). O método é interessante por evitar o super ajuste dos parimetros
do modelo aos dados de treino, de forma que as evidéncias de aplicacdo de conhecimento
utilizadas para ajustar os parametros do modelo com expectation-maximization, ndo sao as

mesmas utilizadas para testar o modelo. Com k = 10 (10 folds), as evidéncias de aplicacdo de
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conhecimento sdo agrupadas em 10 grupos de amostras (folds). Através de um processo
iterativo, o método realiza 10 rodadas de treino e teste do modelo, sendo que em cada rodada
sao utilizados 9 diferentes grupos de evidéncias no treino, e o grupo restante € usado para testar
o modelo. Apés as 10 iteracdes, € gerada uma média para cada uma das métricas consideradas.
A Tese utilizou como métricas a acurdcia e 0 RMSE (raiz de erro quadritico médio, do inglés
root mean squared error).

A acurdcia mede a habilidade do modelo em prever o desempenho futuro do aluno e
quanto maior for o seu valor, melhor o desempenho do modelo. Nesta métrica, o desempenho
do aluno em um objetivo de exercicio (correto ou incorreto) € comparado com a previsao do
modelo. A previsdo do modelo é obtida através de um valor absoluto obtido na estimativa do
modelo para p(corretoX,,) (correto quando p(corretok,;) >= 0,5, e incorreto quando
p(corretoX,,) < 0,5). A acuracia é o percentual de predi¢des corretas em relacdo ao total de
predi¢des (PELANEK, 2015). O RMSE mede a distincia média quadrética do desempenho do
aluno no objetivo de um exercicio (1 para correto e 0 para incorreto) em relacdo ao valor de
p(corretok, ). Quanto menor o valor de RMSE, melhor o desempenho do modelo (PELANEK,
2015).

7.5.1 Resultados

Esta sec@o apresenta os resultados da validacdo dos modelos BKT+forget usados na
Tese. Foram realizadas validagdes dos modelos BKT+Forget em dois cendrios: 1) modelo que
gera parametros de cada componente de conhecimento para todos os alunos (modelo geral); e
2) modelo que gera parametros de cada componente de conhecimento para os alunos de cada
nivel de ensino (individualizado por nivel de ensino). Como evidenciado no Capitulo 5, alunos
de ensino superior e de ensino técnico possuem caracteristicas heterogéneas em relacio as suas
experiéncias anteriores e conhecimentos prévios em programagao. Sabendo disso, um modelo
BKT+forget geral, que usa os mesmos pardmetros para todos os estudantes, poderia
potencializar erros de estimativas de conhecimento dos alunos. Dessa forma, seria esperado que
os modelos do segundo cendrio apresentassem resultados superiores ao modelo do primeiro

cenario.

Tabela 10 — Resultados da validagado cruzada k-fold para o modelo BKT+forget geral

Acuriacia  RMSE
# Componente de conhecimento k k k k
5 10 5 10
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Atributo de classe ,898 ,900 ,297 ,295
Classe ,968 ,968 ,171 ,166
Método construtor com inicializag¢do de atributo ,882 ,861 ,309 ,308
Método construtor com inicializa¢do de atributo do tipo array ,796 ,840 ,368 ,339
Meétodo construtor com inicializa¢do de atributo herdado ,842  ,866 ,329 280
Meétodo construtor padrdo ,920 ,929 257 ,207
Meétodo de classe com pardmetro e com retorno ,994 ,994 053 ,049
Meétodo de classe com pardmetro e sem retorno 1,00 1,00 ,084 ,043
Meétodo de classe sem pardmetro € com retorno ,999 ,999 ,012 ,009
Meétodo de classe sem parametro e sem retorno ,995 ,994 034 ,028
Meétodo principal 997 ,997 ,046 ,039
Métodos de modificacdo e de acesso ,845 1,859 ,353 ,338
Subclasse , 874 881 ,329 ,305
Método toString , 812,808 ,374 ,365
Entrada de array, instanciacdo, invocacdo de método e saida de array ,672 ,632 ,474 477
Entrada, instanciacdo, invocacao de método e saida 1774 773,415,406
Entrada, invocacio de método e saida ,759 767 ,425 ,405
Escrita de array ,608 ,686 ,446 ,453
Algoritmo formal ;738,875 473 401
Incremento/decremento de atributo ,830 ,825 ,363 ,367
Invocacdo de método ,731 ,733 ., 438 419
Leitura de array de tipo ndo primitivo J17 2,735,440 419
Leitura de array de tipo primitivo ;720,719 ,446 ,444
Leitura de atributo ,799 1,740 1,399 1,383
Operacdo aritmética J47 743,431,432
Repeticao ,624 620 ,483 482
Selecao de caso ;70 ,704 ,448 448
Selecdo de caso com operacdo aritmética J18 1,672,425 452
Verificagdo de tipo de objeto ,743 796 ., 427 389

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Todos os modelos passaram por duas validacdes cruzadas k-fold, sendo uma com k=5
e outra com k = 10. A justificativa para a realiza¢do de validacdes com duas configuracoes de
folds (5 e 10) é que para alguns componentes de conhecimento, ndo havia amostras de
evidéncias de aplica¢do de conhecimento suficientes para a distribui¢ao dessas amostras em 10
folds, entdo também foi executada uma rodada de valida¢do cruzada com k = 5. Embora a
validacdo cruzada com 10 folds apresente resultados mais sélidos quando ha dados suficientes
disponiveis, a valida¢do cruzada com 5 folds também € considerada s6lida na maior parte dos
casos (MARCOT; HANEA, 2021), entdo também foi executada para obtermos uma métrica de
avaliagdo para componentes de conhecimento que nao puderam ser avaliados com k = 10.

No primeiro cendrio, foi avaliado um modelo BKT+forget que utilizou os dados de
todos os alunos para ajustar os cinco parametros (p(Lo), p(T), p(S), p(G) e p(F)) de cada
componente de conhecimento. A Tese chama este modelo de BKT+Forget geral. A Tabela 10
mostra os resultados para cada componente de conhecimento. Para seis CCs a acurdcia ficou

proxima de 1,0 (> 0,95) e a maioria obteve acurdcia superior a 0,8 e RMSE proximo de 0,3. Os
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demais componentes de conhecimento que obtiveram acurdcia inferiores a 0,8 e RMSE acima
de 0,4, podem ter sofrido com a alta granularidade da modelagem dos componentes de
conhecimento.

No segundo cendrio, foi realizada uma tentativa de ajustar parametros para cada nivel
de ensino dos participantes (técnico e graduagdo). A Tabela 11 mostra os resultados do ajuste
de parametros no ensino técnico. A tabela mostra que alguns CCs ndo obtiveram resultados
para as métricas, pela pequena quantidade de evidéncias de aplicagdo de conhecimento, nao

suficientes para a aplicac@o da validacao cruzada com folds de 5 e 10.

Tabela 11 — Resultados da validacdo cruzada k-fold para o modelo BKT do ensino técnico

Acuracia RMSE

# Componente de conhecimento k k k k
5 10 5 10
2 Classe 945 942 220 221
7 Meétodo de classe com parametro e com retorno 985 ,979 ,081 ,083
8 Método de classe com paradmetro e sem retorno 1,00 - 052 -
11 Método principal ,992 ,990 ,076 ,060
15 Entrada de array, instancia¢do, invocacdo de método e saida de array - - - -
17 Entrada, invocacdo de método e saida 776,763 410 411
23 Leitura de array de tipo primitivo ,751 ,657 ,429 469
25 Operagdo aritmética ,734 716,439 449
26 Repeticdo ,664 ,688 476 476
27 Selecdo de caso , 706 ,688 ,436 ,447
29 Selecdo de caso com operagdo aritmética ;754,889 ,423 329

Fonte: Elaborado pelo autor.

2

A Tabela 12 mostra os resultados do ajuste de parametros para o ensino superior. E
possivel verificar em ambas as tabelas que a quantidade de componentes de conhecimento

estudados na graduagao foi superior a do ensino técnico.

Tabela 12 — Resultados da validac@o cruzada k-fold para o modelo BKT do ensino superior

Acuracia RMSE

# Componente de conhecimento k k k k
5 10 5 10
1 Atributo de classe ,897 ,899 297 294
2 Classe ,987 988 ,104 ,094
3 Método construtor com inicializac@o de atributo ,861 ,870 ,313 ,305
4 Meétodo construtor com inicializag¢do de atributo do tipo array , 794,840 ,368 ,340
5 Meétodo construtor com inicializag@o de atributo herdado ,842  ,858 ,322 288
6 Método construtor padrdo 919 ,928 ,257 ,209
7 Método de classe com pardmetro e com retorno 1,00 1,00 ,000 ,000
8 Método de classe com pardmetro e sem retorno 1,00 1,00 ,000 ,000
9 Meétodo de classe sem parametro e com retorno ,999 999 011 ,008
10 Método de classe sem parametro e sem retorno ,995 1,993 ,033 ,028

11 Meétodo principal 1,00 1,00 ,000 ,000
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12 Métodos de modificacdo e de acesso ,845 ,858 ,353 ,338
13 Subclasse , 874,880 ,328 ,307
14 Método toString , 805 ,808 ,375 ,365
15 Entrada de array, instanciagdo, invoca¢do de método e saida de array ,626 ,630 ,482 ,486
16 Entrada, instanciacdo, invocagdo de método e saida ;746,754 413 412
17 Entrada, invocac@o de método e saida ,670 ,810 ,449 ,330
18 Escrita de array ,6006 ,691 ,447 ,450
19 Algoritmo formal J741 ,862 ., 472 ,405
20 Incremento/decremento de atributo ,825 1,826 ,362 ,370
21 Invocagdo de método ,730 ,733 433 417
22 Leitura de array de tipo ndo primitivo ,706 ,731 ,440 419
23 Leitura de array de tipo primitivo ,003 ,098 ,460 ,454
24 Leitura de atributo ,722 751,397 387
25 Operagdo aritmética ,760 ,768 ,412 ,404
26 Repeticao ,601 ,636 ,485 ,480
27 Selecdo de caso ,677 708 466 451
28 Selecao de caso com operagdo aritmética ,618 ,676 ,492 468
29 Verificagdo de tipo de objeto ,743 781,427 ,396

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 13 apresenta a média dos resultados dos modelos BKT+forget geral e por nivel
de ensino. Os resultados de acurdcia e RMSE sdo similares aos melhores resultados da literatura
para modelos BKT, com valores de acuracia préximos de 0,8 e de RMSE préoximos de 0,3 (LIN;
CHI, 2016; NAGATANI et al., 2019; WANG et al., 2017; YUDELSON; KOEDINGER;
GORDON, 2013). Os melhores resultados sdo destacados em negrito e mostram que todas as
melhores médias foram obtidas pelos modelos gerados por nivel de ensino. Nao foram
realizados testes estatisticos para comparar os resultados dos cendrios (geral e por nivel de
ensino). Aparentemente, os modelos gerados para cada nivel de ensino ndo obtiveram

resultados tdo superiores ao modelo geral.

Tabela 13 — Média dos resultados dos modelos BKT+forget geral e por nivel de ensino

Acuracia RMSE

Modelo BKT+forget k k k k
5 10 5 10
Modelo geral ,821  ,825 ,326 ,314

Modelo do ensino técnico 831 812 ,299 327
Modelo do ensino superior  ,806 ,827 ,325 ,307

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando sdo observados os resultados individuais para cada componente de
conhecimento, alguns componentes apresentaram acurdcias proximas de 1,0 e erros proximos
de 0,0, como os CCs de “Classe” e “Método principal”. Outros componentes, no entanto,
apresentaram acuracias proximas de 6,0 e erros proximos de 5,0, como os CCs de “Repeticao”

e “Escrita de arrays”. Erros mais proeminentes sao esperados em componentes de conhecimento
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de alta granularidade e menos esperados em componentes de menor granularidade, que
consistem em conceitos mais atomicos (PELANEK, 2017b; WANG et al., 2021). Pode ser mais
dificil diminuir a granularidade de componentes de conhecimento em dominios com problemas
mais complexos, como programacao de computadores (WANG et al., 2021). Componentes de
conhecimento como ‘“Repeticdo” e “Escrita de arrays” podem ser interpretados como
componentes de granularidade alta, pois provavelmente o dominio do componente ‘“Repeticdo”
envolve outras habilidades, como 16gica condicional, escrita de expressdes e delimitagao de
escopo. O mesmo pode ser dito sobre o componente “Escrita de arrays”, que provavelmente
compreende outras habilidades, como estruturas de repeti¢do e expressoes relacionais e ldgica.
Uma dificuldade encontrada para diminuir a granularidade dos componentes de conhecimento
¢ a forma como o Juiz Online do Feeper realiza suas avaliagdes para as solucdes dos alunos,
através de testes unitdrios. Testes unitdrios sdo capazes de avaliar as caracteristicas funcionais
de cédigos, mas ndo sua estrutura interna. Outro desafio bastante conhecido na literatura sobre
a diminui¢do da granularidade dos componentes de conhecimento é que componentes de
conhecimentos mais granulares demandam mais quantidade de evidéncias disponiveis para os

ajustes dos pardmetros (PELANEK, 2017b).

Tabela 14 — Parametros gerados para os componentes de conhecimento no ensino superior

# Componente de conhecimento p(Lo) p(T) p(G) p(S) p(F)
1 Atributo de classe J77123 64492 12642 ,05961 ,03102
2 Classe 90428 63936 ,04784 ,00479 ,00493
3 Método construtor com inicializac¢do de atributo , 81325 25284 17478 ,03994 ,03234
4 Meétodo construtor com inicial... de atributo do tipo array , 57983 ,18446 ,02029 ,05156 ,01956
5 Método construtor com inicializa¢ao de atributo herdado 94149 23775 24781 ,05083 ,04881
6 Método construtor padrdo ,80975 48620 43112 ,02437 ,02356
7 Meétodo de classe com pardmetro e com retorno ,99917 ,92617 1,0000 0,0000 ,01683
8 Método de classe com parametro e sem retorno 98572 47261 11,0000 ,00000 ,01642
9 Método de classe sem parametro e com retorno 99688 84586 ,97571 ,00033 ,01503
10 Método de classe sem parametro e sem retorno ,99952 53829 48420 ,00000 ,00439
11 Método principal ,69313 63562 11,0000 ,00000 ,26022
12 Métodos de modificacdo e de acesso ,64496 55480 ,21537 ,04899 ,07837
13 Subclasse ,86500 ,97324 ,11482 ,04105 ,12524
14 Meétodo toString ,68164 22221 ,00948 ,03871 ,04916
15 Entrada de array, instanciagdo, invocagdo ... e saida de array  ,75828 ,25042 ,13000 ,03183 ,33401
16 Entrada, instanciacio, invocacdo de método e saida ,71225 33035 ,21355  ,04502  ,13205
17 Entrada, invocac@o de método e saida ,75563  ,10012  ,19840 ,03929 ,67075
18 Escrita de array ,00570 ,12577 ,10839 ,26978 ,23496
19 Algoritmo formal A47217  ,06353  ,30892  ,02136  ,02603
20 Incremento/decremento de atributo ,81443 24873 21721 ,01848 ,08041
21

Invocacao de método , 80265  ,49263 ,12374 ,02139 ,20420



22
23
24
25
26
27
28
29

Leitura de array de tipo ndo primitivo ,03841
Leitura de array de tipo primitivo ,711675
Leitura de atributo , 75258
Operacido aritmética ,89676
Repeticdo , 72562
Selecao de caso ,66099
Selecdo de caso com operagdo aritmética ,90497
Verificagdo de tipo de objeto ,12739

,11244
,28033
24775
,19561
,21399
,18051
,11180
46574

,07153
,11993
,01261
,09625
,09653
,07835
,10067
,08915

,20794
,11455
,04542
,08831
,15403
,20904
,25908
,07920
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17787
,15244
,03022
,08274
,29299
,09525
,08843
,04342

Fonte: Elaborado pelo autor.

7.5.2 Parametros gerados para os componentes de conhecimento

O modelo BKT+forget escolhido para gerar as estimativas de conhecimento do aluno,

utilizadas nas amostras dos modelos de aprendizado de maquina da Tese, foi 0 modelo com os

parametros ajustados por nivel de ensino (técnico e graduacdo). A Tabela 14 apresenta os

valores gerados para os parametros de cada componente de conhecimento no ensino superior.

A Tabela 15 apresenta os valores gerados para os parametros do ensino técnico.

Tabela 15 — Pardmetros gerados para os componentes de conhecimento no ensino técnico

# Componente de conhecimento plLy) pT)  pG)  pS) p(F)

2 Classe ,93081 50787 ,13794 ,03104 ,01485
7 Meétodo de classe com pardmetro e com retorno ,79840 ,13237 ,26525 ,00087 ,00011
8 Método de classe com parametro e sem retorno ,00297 46265 11,0000 ,00000 ,18682
11 Método principal , 86032 31174 35144 ,00000 ,00040
15 Entrada de array, instanciagdo, invocagdo ... e saida de array  ,25760 ,04531 ,00000 1,0000 ,85909
17 Entrada, invocac@o de método e saida , 82517  ,13323  ,10529 ,06572 ,09880
23 Leitura de array de tipo primitivo ,82540 ,02593  ,03303 ,34787 ,16046
25 Operagio aritmética 96062 ,14030 ,03217 ,16477 ,14464
26 Repetigio ,60456 15721 ,14195 ,14775 ,33249
27 Selecdo de caso ,89378 08600 ,04598 ,39000 ,11102
28 Selecdo de caso com operagdo aritmética ,98860 ,06090 ,03062 ,16220 ,34225

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 16 apresenta as estimativas geradas para um mesmo aluno do ensino superior

no componente de conhecimento “Selecdo de caso™.

4 Componente de conhecimento relacionado a estrutura de programagéo IF...ELSE.
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Tabela 16 - Exemplo de estimativas geradas para um aluno do ensino superior

n Correto CC Data e hora p(Correto) p(Ly)

1 Sim Selecdo de caso 16/04/2021 14:01:15.137 ,54938 ,66099
2 Niao Selecdo de caso 16/04/2021 14:24:17.826 ,69812 ,86972
3  Sim Selecdo de caso 16/04/2021 14:56:00.704 51781 ,61669
4  Sim Selecdo de caso 16/04/2021 15:50:23.241 ,69314 ,86273
5 Sim Selecdo de caso 28/04/2021 16:46:43.280 ;71507 ,89350
6 Sim Selecdo de caso 10/05/2021 18:58:56.618 ;71705 ,89629
7  Sim Selecdo de caso 10/05/2021 19:05:43.857 71723 ,89653
8 Sim Selecdo de caso 10/05/2021 19:30:12.695 71724 ,89655
9 Nio Selecdo de caso 10/05/2021 19:44:11.235 ,71724 ,89656
10 Sim Selecdo de caso 10/05/2021 19:46:37.254 ,54907 ,66055
11 Nao Selecdo de caso 14/05/2021 16:10:51.931 ,69808 ,86966
12 Sim Selecdo de caso 14/05/2021 16:12:44.090 51774 ,61659
13 Niao Selecdo de caso 16/06/2021 18:16:10.605 ,69313 ,86272
14 Nao Selecdo de caso 16/06/2021 18:18:56.981 ,51029 ,60614
15 Nao Selecdo de caso 16/06/2021 18:21:35.391 ,34052 , 36790
- - - - ,26717 ,26497

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados apresentados na Tabela 16 sdo reais e mostram que o aluno fez um total de 15

submissdes (n = 15) de solucdes de objetivos vinculados ao componente. Apds cada submissao,

os valores de p(Correto) e p(Ln) foram atualizados. Veja que o valor de p(Ln) na primeira

submissao (n = 1) foi de ,66099, que é a probabilidade de o aluno dominar o componente de

conhecimento antes da primeira tentativa, ou seja, esse € o valor do parametro p(Lo) obtido para

os alunos de ensino superior no componente de conhecimento “Sele¢do de caso” (ver Tabela

14). A medida que o aluno realiza outras submissdes de objetivos atrelados ao componente de

conhecimento, algumas corretas e outras incorretas, os valores de p(Correto) e p(Ln) s@o

atualizados pelo modelo de conhecimento do aluno BKT+forget. A ultima linha indica qual

seria o valor de p(Correto) e p(Ln) se 0 aluno submetesse mais uma solu¢do de objetivo

atrelado ao componente “Selecao de caso”.
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8 GERACAO DE AMOSTRAS E OBTENCAO DE ROTULOS DE CONFUSAO

Para alcancar seus objetivos, a Tese treinou diferentes modelos de aprendizado de

madquina supervisionada utilizando amostras de dados compostas por dados de intera¢do dos

alunos com o ambiente de programacido + dados sobre estimativas de conhecimento do aluno

(modelos da Tese), e diferentes modelos de aprendizado de mdquina supervisionada utilizando

amostras de dados compostas apenas por dados de interacdo dos alunos com o ambiente de

programacao (modelos baseline). Os modelos baseline representam a abordagem dos trabalhos
relacionados (data-driven), enquanto os modelos da Tese representam a abordagem apresentada
na hipétese da Tese (data-driven + theory-guided). A tinica diferenca entre os modelos baseline
e os modelos da Tese € que as amostras usadas nos modelos da Tese possuem atributos de dados
sobre estimativas de conhecimento do aluno, enquanto os modelos baseline, nao.

Este capitulo tem o objetivo de descrever as caracteristicas das amostras dos modelos
da Tese e dos modelos baseline, e como foram geradas. O capitulo também descreve como
foram obtidos os rétulos de emocgdes (confusdo e ndo confusdo), que foram atrelados as
amostras. As amostras + rétulos de emocoes foram usados no treinamento e valida¢do dos
modelos de aprendizado de maquina da Tese e baseline. A Secdo 8.1 descreve o inicio do
processo de geracdo das amostras, a obten¢do dos dados de interagdo dos alunos com o BlueJ
Afetivo. A Secdo 8.2 descreve como foram obtidos os rétulos de confusdo (confusdo e ndo
confusdo). A Secdo 8.3 descreve a etapa final de geracdao das amostras. Sdo apresentados

detalhes sobre a geracdo de cada atributo de dado que compde as amostras da Tese e baseline.

8.1 Coleta de dados de interacao com o BlueJ Afetivo

A coleta de dados de interagdo dos alunos participantes com o BlueJ Afetivo foi
realizada entre os meses de fevereiro e julho de 2021, enquanto os alunos resolviam os
exercicios de programacgdo atribuidos pelos seus professores. Em funcdo da pandemia de
COVID-19, os alunos utilizaram o BlueJ Afetivo em seus computadores pessoais, conectados
a internet. Os dados de interacdo dos alunos foram mantidos como registros de log em um banco
de dados interno do BlueJ Afetivo, e eram enviados a um servidor externo, via conexao com a
internet, a cada 1 minuto. Quando a conexdo com a internet do aluno ficava indisponivel, o
BlueJ Afetivo represava os logs € os enviava ao servidor externo assim que a conexao com a

internet fosse disponibilizada.

Quadro 7 — Dados mantidos em cada registro de log do BlueJ Afetivo
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Dado Descricao
Id do log Identificagdo do log.

Id do aluno Identificagdo do aluno.

Id do exercicio |Identificacdo do exercicio.

1d da turma Identificag¢do da turma.

Identificacdo do tipo de evento que gerou o log, como digitacdo de tecla,
movimento de mouse, submissao de solug¢do de objetivo de exercicio para
avaliagdo, feedback da avaliacdo da solug@o para um objetivo de exercicio, erro de
sintaxe na codificacfo e relato de confusio.

Tipo de evento

Data e hora Data e hora da ocorréncia do evento que gerou o log.

Tecla Identificacdo da tecla pressionada. Gerado apenas em eventos de teclado no editor

pressionada de codigo-fonte.

Evento de Identificacdo de evento de teclado. Se o evento de teclado foi de pressionamento ou

teclado liberacdo de tecla. Gerado apenas em eventos de teclado no editor de cédigo-fonte.
Identificagdo de evento de mouse. Se o evento de mouse foi de inicio de

Evento de movimento, parada de movimento ou de clique de mouse. Os eventos de

mouse movimentos sdo gerados apenas sobre janelas do BlueJ Afetivo. Os eventos de
clique do mouse sdo gerados apenas em eventos no editor de cédigo-fonte.

Eventos no Identifica¢do de demais eventos no sistema, como abertura de cédigo-fonte,

sistema autenticacio no BlueJ Afetivo e registro de log no banco de dados.

Um dado genérico usado na implementagdo para diversas anotacdes uteis para as

Geral . ~
etapas posteriores de geragao das amostras de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada registro de log foi gerado a partir de um dos seguintes eventos no BlueJ Afetivo:
a) tecla pressionada ou liberada pelo aluno no editor de codigo-fonte; b) clique do mouse pelo
aluno no editor de cédigo-fonte; c) movimento do mouse (inicio ou parada) pelo aluno sobre
qualquer tela; e) erro de sintaxe gerado durante a digitacao de cédigo pelo aluno no editor de
codigo-fonte; f) submissdo de solucdo pelo aluno para avaliacdo do Juiz Online; g) resposta da
avaliacdo do Juiz Online sobre a submissao de soluc¢do do aluno; h) autorrelato de confusao do
aluno ao pressionar o botdo “CONFUSQO”; i) eventos gerais no sistema: abertura de arquivo de
codigo-fonte para edicdo, selecdo de arquivo de cédigo-fonte para edi¢ao; criacdo de arquivo
de cédigo-fonte; fechamento de arquivo de codigo-fonte; exclusdo de arquivo de coédigo-fonte;
abertura e fechamento de janelas do sistema; ativacao de foco de tela; abertura e fechamento do
BlueJ Afetivo; autenticagdo no BlueJ Afetivo; falha de autenticacdo no BlueJ Afetivo; registro
de log no banco de dados. O Quadro 7 apresenta uma descri¢do dos dados mais importantes
que compdem cada registro de log. A Figura 14 mostra um fragmento dos registros de log

coletados, mantidos em um banco de dados, ordenados pela data e hora dos eventos geradores.

Figura 14 — Fragmento de registros de log coletados e mantidos em banco de dados



id
11374135
11374136
11374137
11374138
11374139
11374140
11374141
11374142
11374143
11374144
11374145
11374146
11374147
11374148
11374149
11374150
11374151
11374152
11374153

user

exercise_id class_id type

227 40 MouseStartMoveAtCode
227 40 MouseEndMoveAtCode
227 40 MouseStartMoveAtCode
227 40 MouseEndMoveAtCode
227 40 MouseStartMoveAtCode
227 40 MouseEndMoveAtCode
227 40 MouseStartMoveAtCode
227 40 MouseEndMoveAtCode
227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeatCode

227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeAtCode

227 40 KeyStrokeatCode

227 40 KeyStrokeAtCode

date_time

2021-05-30 17:22:50.516
2021-05-30 17:22:50.687
2021-05-30 17:22:50.756
2021-05-30 17:22:51.536
2021-05-30 17:22:54.105
2021-05-30 17:22:54.256
2021-05-30 17:22:54.290
2021-05-30 17:22:54.704
2021-05-30 17:22:58.175
2021-05-30 17:22:58.348
2021-05-30 17:22:58.364
2021-05-30 17:22:58.484
2021-05-30 17:22:58.504

key_value key_event

f
f
0
r
0

2021-05-30 17:22:58.594 r

2021-05-30 17:22:58.811
2021-05-30 17:22:58.894
2021-05-30 17:22:59.701
2021-05-30 17:22:59.876
2021-05-30 17:22:59.945

Space
Space
Shift

(

(

Fonte: Elaborado pelo autor.

KEY_PRESSED
KEY_RELEASED
KEY_PRESSED
KEY_PRESSED
KEY_RELEASED
KEY_RELEASED
KEY_PRESSED
KEY_RELEASED
KEY_PRESSED
KEY_PRESSED
KEY_RELEASED
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mouse_event
MOUSE_START_MOVE_AT_CODE
MOUSE_END_MOVE_AT_CODE
MOUSE_START_MOVE_AT_CODE
MOUSE_END_MOVE_AT_CODE
MOUSE_START_MOVE_AT_CODE
MOUSE_END_MOVE_AT_CODE
MOUSE_START_MOVE_AT_CODE

MOUSE_END_MOVE_AT_CODE

A Tabela 17 apresenta a quantidade de registros de log coletados para cada turma

participante, considerando apenas os registros dos 62 alunos participantes da pesquisa. Foi

coletado um total de 13,526664 milhdes de registros.

Turma Quantidade de logs Percentual de logs
Técnico 1 1825548 0,13495

Técnico2 3195135 0,23621

Superior I 300319 0,02220

Superior 2 5998318 0,44344

Superior 3 2207344 0,16318

Total 13526664 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

8.2 Coleta de rotulos de confusio

Tabela 17 — Quantidade de registros de log coletada em cada turma

Esta se¢do descreve como foram obtidos os rétulos de confusao, usados como rétulos

ground-truth nos modelos de aprendizado de maquina supervisionada da Tese e baseline.

Os trabalhos relacionados geraram rétulos de emocgdes através de autorrelato

retrospectivo de emocdes dos proprios estudantes (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014; TIAM-

LEE; SUMI, 2018, 2019) ou através de codificadores humanos que observaram os estudantes

retrospectivamente, assistindo videos de alunos interagindo com o sistema (FELIPE et al.,
2012; VEA; RODRIGO, 2017c¢) ou analisando registros de log das atividades dos aprendizes
no sistema (LEE et al., 2011).
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8.2.1 EmAP-ML - Protocolo de anotagcdao de emoc¢des desenvolvido para a Tese

A Secdo 3.2 descreve as restricdes conhecidas na literatura, relativas aos métodos de
obtencdo de rétulos de emocdes, usados nos trabalhos relacionados. O autor da Tese e colegas
de pesquisa, desenvolveram o protocolo EmAP-ML, do inglés Emotions Annotation Protocol
for Machine Learning (MORAIS et al., 2019). O objetivo foi desenvolver um método que
possibilitasse a obtencdo de rétulos ground-truth confidveis para modelos de aprendizado de
mdquina. Neste protocolo, juizes humanos anotam as emogdes e comportamentos de
aprendizagem dos estudantes a partir da observacdo retrospectiva de videos compostos por
imagens do rosto do aluno e da tela do computador, além do dudio ambiente. Os registros de
dudio ambiente e da tela e rosto do aluno fornecem sinais que ajudam o juiz a inferir o appraisal
das emocgdes dos estudantes, auxiliando na identificacio das emog¢des, mesmo quando as
expressoes faciais sdo sutis. O protocolo apresenta orientacdes sobre a preparacao da coleta de
rétulos e orienta sobre as etapas de treinamento dos juizes e de teste das anotacdes. O protocolo
também apresenta diretrizes para a fase de anotacdes das emocdes. Uma caracteristica
importante do protocolo sdo as orientacdes aos juizes sobre a identificacdo de eventos de
appraisal de emocdes e expressdes comportamentais comuns relacionadas as emocdes. O
método foi desenvolvido durante o primeiro e segundo anos do Doutorado e um artigo sobre o

método foi publicado em uma conferéncia (MORAIS et al., 2019).

8.2.2 Mudanca de método de obtengdo de rétulos de emocgdes

Até dois meses antes do inicio da coleta de dados nas turmas participantes, entre os
meses de fevereiro e julho de 2021, o método selecionado pela Tese para a coleta dos rétulos
de confusdo foi o EmAP-ML. No entanto, com a manuten¢do das aulas no regime remoto nas
instituicdes participantes, a aplicacdo do protocolo se tornou invidvel, pois depende da coleta
de video e dudio gravados em salas de aula com computadores onde os alunos realizam as
tarefas de programagdo. Chegou a ser avaliada a possibilidade de os préprios alunos gravarem
os videos e dudios em seus computadores pessoais, mas isso exigiria dos alunos a
disponibilidade de webcams e recursos computacionais compativeis. Também demandaria

atividades extras de colaboracdo dos alunos com a pesquisa.

Figura 15 — Botao na interface do BlueJ Afetivo para o autorrelato de confusao
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<& Aplicacao - 233 - Quantidade de valores = O X

Editar Ferramentas  Opcdes

Aplicacao X

 CONFUSO

Nenhum refato anterior nesta tela, desde que foi aberta. &

[x%

# Escreva a descrigao da classe Aplicacao aqui.
*

* @author (seu nome)
* @version (nUmero de versao ou data)
®/
public class Aplicacao
{ i
public static void main(String[] args) !
{

Teclado teclado = new Teclado();

System.out.println("Informe a gquantidade x de valores que serao lidos
int quantidade = teclado.lelnt();

int contador = 8;
int quantidadeInferiores1868 = 8;
int quantidadeSuperioresIgualsieeg = @;

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a inviabilidade de aplicac@o do protocolo EmAP-ML, o método escolhido para a
coleta de rétulos de confusdo foi o de autorrelato dos préoprios alunos, realizado de forma
concorrente durante as tarefas de aprendizagem. Foi avaliado que esta seria uma abordagem
vidvel de ser implementada nas aulas remotas. Para implementar o autorrelato dos alunos, foi
necessdrio fazer alteracOes na interface grifica do BlueJ Afetivo. Todas as telas do BlueJ
Afetivo receberam um botdo de relato de confusdo. A Figura 15 exibe a tela de codificagdo do
BlueJ Afetivo com um botdo de relato de confusdo na drea superior esquerda. Para relatar sua
confusdo, o aluno precisa clicar no botdo CONFUSO. Foi possibilitada ainda uma op¢ao na
interface para cancelamento do tultimo relato de confusdo, para o caso de o aluno ter apertado
o botdo por engano ou para “testar” a funcionalidade. Os alunos participantes foram orientados
a apertar o botdo apenas quando estivessem sentindo a confusdo, e ndo apertar o botdo quando
a confusdo j4 tivesse passado.

Apesar da viabilidade de aplicacdo deste método no contexto da pandemia, com os
alunos utilizando o BlueJ Afetivo em seus computadores pessoais, a utilizacdo deste método

gerou uma duvida principal: os alunos se engajariam na tarefa de relatar sua confus@ao? Como
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descrito anteriormente, na Secdo 3.2, uma das desvantagens dos métodos de autorrelato de
emocgdes € que os alunos acabam precisando se engajar tanto na tarefa de aprendizagem quanto
na tarefa de relato da emocao, aumentando a carga cognitiva. Além disso, os alunos podem nao
se engajar nas tarefas de autorrelato (PORAYSKA-POMSTA et al., 2013). A suposi¢do do
autor da Tese € que quando o aluno estivesse experimentando uma confusdo, mas ainda
estivesse suficientemente engajado na tarefa principal, ele poderia esquecer de relatar sua
confusido, € muitos momentos de confusdao ndo seriam relatados. No entanto, se o aluno
estivesse enfrentando uma confusdo mais forte que o deixaria travado na tarefa, ou uma
confusdo mais duradoura, o aluno poderia desengajar da tarefa principal e lembrar de relatar
sua confusdo. Esta suposi¢do nao foi verificada na Tese. A subnotificacdo de confusdo pelos
alunos poderia diminuir o desempenho dos modelos de deteccdo de confusdo, pois os modelos
poderiam receber amostras de treinamento vinculados a rétulos de ndo confusdo quando, na
verdade, fossem amostras relativas a confusao.

Com o objetivo de lembrar os alunos a relatarem sua confusdo, foi orientado aos
professores das turmas participantes que a cada inicio de aula os alunos fossem lembrados sobre
o relato da confusdo durante as tarefas de aprendizagem. Além disso, no inicio da coleta de
dados, nos meses de fevereiro e marco de 2021, o pesquisador participou de uma aula em cada
turma participante e promoveu uma discussdo com os alunos sobre o que é a emoc¢ao confusao
e sobre como reconhecé-la no contexto de tarefas de programacdo de computadores. As
discussdes foram baseadas nas teorias subjacentes da Tese sobre emocdes. O pesquisador
também disponibilizou um video aos alunos, antes do inicio da participacdo deles (também
disponivel na interface do BlueJ Afetivo), com orientacdes sobre o que € a emog¢do confusdo e
sobre como identificd-la. Também foi implementado um sinal piscante no botdo, a cada 10
minutos, para lembrar os alunos para relatarem a confusio, quando a sentissem.

Uma caracteristica interessante da abordagem adotada € que os relatos de confusdo sdo
obtidos de maneira espontinea. J4 foi verificado que quando a coleta de rétulos ground-truth é
realizada em momentos fixos, de forma for¢ada, apesar de obter mais rétulos de emocao, o
desempenho dos modelos classificadores tende a piorar em comparagao quando sao treinados

com rétulos obtidos espontaneamente (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014).

Tabela 18 — Quantidade de autorrelatos de confusao em cada turma

Turma Quantidade de Percentual de relatos
relatos de confusio de confusao
Técnicol 162 ,14123
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Técnico2 433 , 37750
Superior 1 51 ,04446
Superior 2 206 ,L17959
Superior 3 295 ,25719
Total 1147 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 18 mostra a quantidade de autorrelatos de confusio obtidos em cada turma.
Foi obtido um total de 1147 anotacdes de confusio. E possivel verificar que foram obtidos mais
relatos de confusdo nas turmas de ensino técnico. Isso pode ter ocorrido em fun¢ao de um viés
na coleta de dados. O autor da Tese foi o professor nas turmas de ensino técnico, de forma que
os alunos podem ter sido mais lembrados sobre a tarefa de relato da confusdo, do que nas turmas
de ensino superior, em que o autor nao foi o professor. Uma outra suposicdo € que para estes
alunos, com menos experiéncia anterior de programagao, como evidenciado na Secdo 5.2, os
exercicios podem ter sido mais desafiadores e pode ter ocorrido mais incidéncia de confusao.
Nem todos os relatos de confusdao da Tabela 18 foram utilizados como rétulos ground-truth
para serem vinculados as amostras dos modelos de aprendizado de mdquina, por motivos que

serdo descritos na préxima Secao.
8.3 Geracao de amostras para os modelos de aprendizado de maquina

Esta Secdo descreve como foi realizada a geragdo das amostras para os modelos de
aprendizado de méaquina da Tese e baseline. Os atributos de dados das amostras foram gerados
a partir de duas fontes: dados de interagao dos alunos com o BlueJ Afetivo, descritos na Secao
8.1; dados do modelo de conhecimento do aluno BKT+forget.

As amostras dos modelos da Tese e dos modelos baseline se diferenciam da seguinte
forma: os modelos da Tese, que representam a abordagem apresentada na hipdtese da Tese,

utilizam amostras compostas por atributos de dados sobre a interagdao do aluno com o ambiente

de programacido + dados sobre estimativas de conhecimento do aluno; os modelos baseline,

que representam os trabalhos relacionados, utilizam amostras compostas apenas por atributos

de dados sobre a interacdo dos alunos com o ambiente de programacio.

Cada atributo de dado gerado para uma amostra representa algum aspecto de
comportamento do aluno, como a velocidade de digitacdo, a quantidade de movimentos de
mouse ou a estimativa de conhecimento do aluno nos componentes de conhecimento atrelados
ao objetivo de exercicio que o aluno estava codificando. Outra caracteristica de um atributo de

dado é que ele sintetiza aquele comportamento em determinado intervalo de tempo. As
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subquestdes de pesquisa SQP1 e SQP2 tém interesse em verificar os efeitos de diferentes
tamanhos de janelas de observacdo do comportamento do aluno. Foram modeladas janelas de
tamanho fixo (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240 e 360 segundos) e varidvel. Os trabalhos
relacionados consideraram janelas de, no maximo, 20 segundos, mas a Tese gostaria de testar
diferentes configuracdes, incluindo tamanhos de tempo superiores a 20 segundos.

A Figura 16 apresenta as 20 diferentes configuracdes dos conjuntos de amostras geradas,
sendo 10 diferentes configuracdes de tamanhos de janelas para os atributos de dados que
refletem a hipdtese da Tese e outras 10 diferentes configuragdes de tamanhos de janelas para

os atributos de dados que refletem os trabalhos relacionados (baseline).

Figura 16 — Diferentes configura¢des das amostras geradas

Janela fixa de
5 segundos

Janela fixa de
10 segundos

Janela fixa de
20 segundos

Amostras
paraos
modelos

da Tese

Janela fixa de
40 segundos

Janela fixa de
60 segundos

Janela fixa de
120 segundos

Janela fixa de
180 segundos

Atributos A";?:‘:;ZS
de dados :m delos
hasefine hasefine

Janela fixa de
240 segundos

Janela fixa de
360 segundos

Janela variavel
Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo de geracdo das amostras foi realizado em trés etapas: a) identificacao de
sequéncias de logs; b) geracao de janelas; e c) geracdo de amostras. As trés etapas siao

descritas nas proximas Se¢des.
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8.3.1 Identificacao de sequéncias de logs

A primeira etapa no processo de geracdo das amostras consistiu em identificar
sequéncias de logs do BlueJ Afetivo quando havia algum objetivo de exercicio selecionado pelo
aluno. Durante a interac@o do aluno com o BlueJ Afetivo, o aluno deveria selecionar o objetivo
de exercicio a ser solucionado, antes de qualquer codificacdo. Desta forma, alguns logs foram
coletados quando nenhum objetivo de exercicio estava selecionado. Ao estudo apenas
interessam os logs gerados em momentos em que um objetivo de exercicio estava selecionado
para resolugdo pelo aluno, pois somente assim seria possivel identificar os componentes de
conhecimento que o aluno estava engajado (cada objetivo de exercicio pode estar vinculado a,
no maximo, dois componentes de conhecimento). Além disso, um objetivo de exercicio
selecionado na interface do BlueJ indica que naquele momento o aluno estava engajado na

solucdo de um exercicio.

Figura 17 — Representacdo de intervalos de logs atrelados e ndo atrelados a objetivos

B intervalo sem objetivo selecionado

[ intervalo com objetivo selecionado

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 17 mostra uma representacdo sobre como as sequéncias de logs foram
identificadas. Considere que cada ponto na figura representa um log e os espacos entre eles o
intervalo de tempo entre eles. Os pontos pertencentes aos intervalos em vermelhos representam
logs gerados quando ndo havia um objetivo selecionado pelo aluno, e sdo desconsiderados na
pesquisa. Os pontos pertencentes aos intervalos em verde representam logs gerados quando
havia um objetivo selecionado, e sdo considerados na pesquisa. Foram identificadas 15,571 mil
sequéncias de logs atreladas a objetivos de exercicios e outras 15,593 mil nao atreladas. A
Tabela 19 mostra a quantidade de sequéncias de logs atreladas a objetivos de exercicio, em cada

turma participante.



Tabela 19 — Quantidades de sequéncias de logs atreladas a objetivos de exercicio

Turma Quantidade de sequéncias de logs Percentual
Técnico 1 1495 ,09601
Técnico2 2504 ,16081
Superior 1 651 ,04180
Superior 2 7816 ,50195
Superior 3 3105 ,19940
Total 15571 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 18 mostra uma sequéncia de logs atrelada a um determinado objetivo de

exercicio. Para simplifica¢do, foram omitidas algumas colunas e logs intermedidrios.

Figura 18 — Exemplo de sequéncia de logs atrelada a um objetivo de exercicio

id
12601706
12601707
12601708
12601709
12601710
12601711
12601712
12601713
12601714
12601715
12601716
12601717
12601718

12612200
12612201
12612204
12612206
12612207
12612208
12612209
12612212
12612213
12612214
12612215
12612216
12612216

id_user
S07
507
S07
507
507
507
507
507
507
507
507
507
507

507
507
507
507
507
507
507
507
507
507
507
507
507

type
ActionAtTheSystem
MouseStartMoveAtObjectives
MouseStartMoveAtCode
MouseEndMoveAtObjectives
MouseEndMoveAtCode
MouseStartMoveAtCode
ActionAtTheSystem
MouseEndMoveatCode
MouseClickatCode
MouseStartMoveAtCode
MouseEndMoveAtCode
KeyStrokeAtCode
KeyStrokeAtCode

MouseStartMoveAtObjectives
MouseEndMoveAtObjectives
ActionAtTheSystem
ActionAtTheSystem
ActionAtTheSystem
ActionAtTheSystem
MouseStartMoveAtObjectives
CaseTestSuccess
CaseTestSuccess
CaseTestSuccess
CaseTestSuccess
CaseTestSuccess
CaseTestSuccess

system_action

SelectObjectiveForCoding
[HULL |

[HULL |
[HULL |
[HULL |
[HULL |

SelectClass

ClickButtonSendEvaluation

ClickButtonConfirmSendE. ..
AttemptToSubmitForEval...
AttemptToSubmitForEval...

Fonte: Elaborado pelo autor.

date_time

2021-06-04 14:32:17.373
2021-06-04 14:32:17.774
2021-06-04 14:32:18.344
2021-06-04 14:32:18.444
2021-06-04 14:32:18.808
2021-06-04 14:32:18.911
2021-06-04 14:32:19.456
2021-06-04 14:32:19.556
2021-06-04 14:32:19.640
2021-06-04 14:32:19.743
2021-06-04 14:32:19.959
2021-06-04 14:32:20.850
2021-06-04 14:32:20,983

2021-06-04 15:40:02.333
2021-06-04 15:40:02.536
2021-06-04 15:40:03.048
2021-06-04 15:40:04.776
2021-06-04 15:40:04.893
2021-06-04 15:40:05.009
2021-06-04 15:40:05.010
2021-06-04 15:40:05.197
2021-06-04 15:40:05.197
2021-06-04 15:40:05.197
2021-06-04 15:40:05.197
2021-06-04 15:40:05.197
2021-06-04 15:40:05.197

A sequéncia de logs inicia quando o aluno seleciona um objetivo de exercicio na

interface grafica do BlueJ Afetivo. O primeiro log registra esta selecdo de objetivo. Estas
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sequéncias podem encerrar em algumas ocasides: quando o aluno fecha o BlueJ Afetivo;
quando o aluno submete para avaliacio uma solucao correta para o objetivo; quando o aluno
cancela a selecao de objetivo de exercicio. No exemplo da Figura 18, a sequéncia € encerrada
nos logs que registram que a solu¢@o do aluno para o objetivo de exercicio obteve sucesso para

todos os casos de teste executados pelo Juiz Online.

8.3.2 Identificacdo de janelas de logs

Esta etapa consiste na identificacdo de sequéncias de logs que se enquadram dentro de
determinados intervalos de tempo, também chamados de janelas. As sequéncias de logs foram
identificadas para as seguintes configuragdes de janelas de tempo fixo: 5, 10, 20, 40, 60, 120,
180, 240 e 360 segundos. Nesta etapa, os rétulos de “confusdo”, obtidos através do autorrelato
dos alunos (ver Secdo 8.2.2), e os rétulos de “ndo confusao”, sdo vinculados aos dados. Os

rétulos sdo vinculados as sequéncias de logs.

Figura 19 - Representacdo de sequéncias de logs para uma janela de 5 segundos

atreladas ao rétulo de “confusao”

5 segundos 5 segundos

[ | Sequéncia de fogs sem objetivo selecionado
B sequéncia de Jogs com objetivo selecionado

A Sequéncia de logs para determinada janela de dados de tempo fixo (5 segundos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 19 mostra uma representacdo sobre como foram identificadas as sequéncias

de logs para uma janela de tempo fixo de 5 segundos, atreladas ao rétulo de “confusio’.

Primeiramente, sdo identificadas todas as sequéncias de logs com objetivos atrelados que
possuem pelo menos um log de relato de confusdo. Sdo desconsideradas sequéncias de log que
possuem duragdo inferior ao tamanho de janela alvo, que aqui € de 5 segundos. Em cada
sequéncia de log identificada, é verificado se, a partir do relato de confusao (“C”), ha uma
sequéncia anterior de 5 segundos de logs. Se a resposta € positiva, todos os logs identificados

naqueles 5 segundos anteriores ao relato de confusdo compdem uma sequéncia de logs atrelada
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a uma janela de 5 segundos e atrelada a um rétulo de “confusdo”. O mesmo procedimento foi

realizado para os demais tamanhos de janelas (10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240 e 320 segundos).

Figura 20 - Representacdo de sequéncias de logs para uma janela de 5 segundos

atreladas ao rétulo de “nio confusao”

5 segundos 5 segundos

el i —

[ | Sequéncia de Jogs sem objetivo selecionado
[ | Sequéncia de fogs com objetivo selecionado

A Sequéncia de logs para determinada janela de dados de tempo fixo (5 segundos)
Intervalo para selecéo aleatéria de ponto de corte

! Intervalo de 5 segundos néo utilizado para selegcéo aleatéria de ponto de corte

| Ponto de corte aleatério

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 20 mostra uma representacdao sobre como foram identificadas as sequéncias

de logs para uma janela de tempo fixo de 5 segundos, atreladas ao rétulo de “niio confusio”. E

necessario lembrar que os autorrelatos dos alunos na interface do BlueJ Afetivo ndo geraram
rétulos de “ndo confusdo”, apenas rétulos de “confusdo”, pois ndo foi solicitado ao aluno que
indicasse quando nao estava confuso. O trabalho assume que o aluno ndo estava confuso quando
ndo relatou sua confusdo. Primeiramente, sdo identificadas todas as sequéncias de log com
objetivos atrelados que ndo possuem qualquer log de relato de confusdo. Sao desconsideradas
sequéncias de log que possuem duracdo inferior ao tamanho de janela alvo, que aqui € de 5
segundos. Em cada sequéncia de log identificada, foi selecionado, aleatoriamente, um ponto de
corte. O ponto de corte fica localizado dentro da subsequéncia de logs que ndo pertence aos 5
primeiros segundos da sequéncia de log. Todos os logs identificados nos 5 segundos anteriores
ao ponto de corte, compde uma sequéncia de logs atrelada a uma janela de 5 segundos e atrelada

a um rétulo de “ndo confusdo”. O mesmo procedimento foi realizado para todos os demais

tamanhos de janelas (10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240 e 320 segundos).

Tabela 20 — Quantidade de sequéncias de logs para as janelas de tamanho fixo
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Tamanho da janela Nivel de Quantidade  Quantidade

de observacao ensino “confusdo” “nao confusio”
5 Superior 466 466
Técnico 497 497
10 Superior 453 453
Técnico 496 496
20 Superior 450 450
Técnico 494 494
40 Superior 445 445
Técnico 488 488
60 Superior 440 440
Técnico 484 484
90 Superior 430 430
Técnico 472 472
120 Superior 418 418
Técnico 465 465
180 Superior 392 392
Técnico 436 436
240 Superior 357 357
Técnico 414 414
360 Superior 304 304
Técnico 385 385
Total 8786 8786

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 20 mostra a quantidade de sequéncias de logs identificadas para cada
configuracdo de janela de tamanho fixo, em cada nivel de ensino. Para cada nivel de ensino e
configuragdo de janela, foi possivel balancear a quantidade de sequéncias de logs para cada
rétulo de emocao (“confusdao” e “ndo confusdo”), uma caracteristica que vai se refletir na
geracdo das amostras e que € importante para o bom funcionamento dos modelos.

A Figura 21 mostra uma representacdo sobre como foram identificadas as sequéncias

de logs para uma janela de tempo variavel, atreladas ao rétulo de “confusio”. Primeiramente,

sao identificadas todas as sequéncias de log com objetivos atrelados que possuem pelo menos
um log de relato de confusdo. Sdo desconsideradas sequéncias de log que possuem duragdo
inferior a 5 segundos, o tempo minimo das janelas de tempo varidvel. Em cada sequéncia de
log identificada, € verificado se, a partir do relato de confusao (““C”’), ha uma sequéncia anterior
de 5 segundos de logs. Se aresposta € positiva, toda a sequéncia de logs até o relato de confusao,
compde uma sequéncia de logs atrelada a uma janela de tempo varidvel e atrelada a um rétulo
de “confusdo”. No exemplo da figura, foram formadas duas sequéncias de logs de janela

variavel, uma de 6 segundos, e outra de 7 segundos, ambas atreladas ao rétulo de “confusiao”.

Figura 21 - Representacdo de sequéncias de logs para uma janela varidvel

atreladas ao rétulo de “confusao”



6 segundos 7 segundos
A A

-

| l|
1l

] Sequéncia de Jogs sem objetivo selecionado

[ sequéncia de fogs com objetivo selecionado

5 Sequéncia de fogs para janela de dados de tempo néo fixo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 22 mostra uma representacao sobre como foram identificadas as sequéncias

de logs para uma janela de tempo variavel, atreladas ao rétulo de “ndo confusio”.

Primeiramente, sdo identificadas todas as sequéncias de log com objetivos atrelados que ndo

possuem qualquer log de relato de confusdo. Sdo desconsideradas sequéncias que possuem

duracdo inferior a 5 segundos, o tempo minimo das janelas de tempo varidvel. Em cada

sequéncia de log, foi selecionado, aleatoriamente, um ponto de corte. O ponto de corte fica

localizado dentro da subsequéncia de logs que ndo pertence aos 5 primeiros segundos da

sequéncia. Os logs identificados do inicio da sequéncia até o ponto de corte, compdem uma

sequéncia de logs atrelada a uma janela varidvel e atrelada a um rétulo de “nao confusio”.

Figura 22 - Representacdo de sequéncias de logs para uma janela varidvel

atreladas ao rétulo de “nao confusao”

9 segundos 7 segundos

[ | Sequéncia de Jogs sem objetivo selecionado
[ sequéncia de fogs com objetivo selecionado

A Sequéncia de fogs para uma janela de dados de tempo variavel
Intervalo para selegéo aleatéria de ponto de corte

" Intervalo de 5 segundos néo utilizado para selegéo aleatéria de ponto de corte

| Ponto de corte aleatério

Fonte: Elaborado pelo autor.

No exemplo da Figura 22, foram formadas duas sequéncias de logs de janela variavel,

uma de 9 segundos, e outra de 7 segundos, ambas atreladas ao rétulo de “ndo confusdo”. A
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Tabela 21 mostra a quantidade de sequéncias de logs de janela de tamanho varidvel
identificadas para cada nivel de ensino. Foi possivel balancear a quantidade de sequéncias de
logs para cada rétulo de emogao (“confusdo” e “ndo confusdo”), como também foi feito na

identificac¢do das sequéncias de janela fixa (ver Tabela 20).

Tabela 21 — Quantidade de sequéncias de logs para as janelas varidveis

Nivel de Quantidade  Quantidade
ensino “confusao” ‘“‘nao confusao”

Superior 466 466
Técnico 497 497
Total 963 963

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s a identificagdo das sequéncias de logs, € possivel observar que foram
desconsiderados todos os relatos de confusdo realizados pelo aluno quando ndo havia um
objetivo de exercicio selecionado no BlueJ Afetivo. Assim, do total de 1147 relatos de

confusdo, foram considerados, no méximo, 963, nas janelas de 5 segundos e de tempo varidvel.
8.3.3 Geragdo de amostras

Esta Secdo descreve a etapa final do processo de geracdo de amostras para os modelos
de aprendizado de méquina. E gerada uma amostra para cada sequéncia de logs descrita na
Secdo anterior. Cada amostra é composta por um conjunto de atributos de dados. Cada atributo
de dado sintetiza um determinado comportamento observado na sequéncia de logs ou estimativa
de conhecimento do aluno. O Quadro 8 descreve cada um dos 65 atributos gerados. Para cada
atributo de dado, € apresentada sua descricao, classificagdo, para qual amostra foi atribuido
(Tese e/ou baseline), e como foi gerado. Os atributos sdo assim classificados: a) teclado,
derivados de dados sobre pressionamento de tecla (8 atributos); b) mouse, derivados de dados
sobre cliques e movimentos de mouse (6); ¢) erro de sintaxe, derivados de dados sobre erros
de sintaxe na codificacdo (1); d) submissao de solucio, derivados de dados sobre as submissdes
de solucdo de objetivos para o Juiz Online (5); e) interagdes gerais (3); e f) conhecimento do
aluno, derivados das estimativas de conhecimento do aluno, inferidas pelo modelo BKT+forget

(42).
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Quadro 8 — Atributos de dados gerados para as amostras

# |Descricao do atributo de dado Clas.51f1ca§a0 Am? stre.ls “M | Como foi gerado

de Tipo que ¢ atribuido

1 |Quantidade de teclas pressionadas Teclado Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das teclas
pressionadas no editor de cddigo, na janela de dados.

2 | Quantidade de teclas de backspace Teclado Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das teclas de

pressionadas backspace pressionadas no editor de c6digo, na janela de dados.

3 | Quantidade de teclas delete pressionadas Teclado Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das teclas de delete
pressionadas no editor de cddigo, na janela de dados.

4 | Quantidade de teclas de movimento de Teclado Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das teclas de

cursor pressionadas movimento de cursor (esquerda, direita, cima, baixo) pressionadas no editor de
cddigo, na janela de dados.

5 | Quantidade de intervalos de digitagdo Teclado Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem dos intervalos de
digitagdo, na janela de dados. Um intervalo de digitacdo compreende um
conjunto de teclas pressionadas em sequéncia, com intervalo entre as teclas
menor que 3 segundos.

6 | Velocidade de digitacdo baixa Teclado Tese e baseline | Gerados a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Primeiramente, foi calculado o
tempo médio entre teclas dentro dos intervalos de digita¢do, na janela de

7 | Velocidade de digitagio média Teclado Tese o baseline dados. Ap6s, foi apl,icgdo o algoritmo de clusterizagdo k-means para
agrupamento das médias em 3 grupos (k = 3). Cada grupo corresponde,
respectivamente, a velocidade de digitacdo baixa, média e alta. Os atributos 6,

8 | Velocidade de digitacdo alta Teclado Tese e baseline |7 e 8 representam os trés grupos e seus valores sdo definidos com a
abordagem one-hot-encoding. Quando nao ha pressionamento de teclas na
janela de dados, ambos os atributos recebem o valor 0 (zero).

9 | Quantidade de movimentos de mouse Mouse Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem dos movimentos de
mouse, na janela de dados.

10 | Quantidade de cliques no editor de cédigo | Mouse Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem dos cliques de
mouse no editor de c6digo, na janela de dados.

11 | Tempo total de movimentos de mouse Mouse Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Um somatdrio dos tempos de

movimento de mouse, na janela de dados.
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12 | Velocidade de movimentos de mouse baixa | Mouse Tese e baseline | Gerados a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Primeiramente, foi calculado o
tempo médio das movimentag¢des de mouse (tempo do fim do movimento
subtraido com o tempo do inicio do movimento), na janela de dados. Apds, foi

13 | Velocidade de movimentos de mouse média | Mouse Tese ¢ baseline | aplicado o algoritmo de clusteriza¢do k-means para agrupamento das médias
em 3 grupos (k = 3). Cada grupo corresponde, respectivamente, a velocidade
de movimentos baixa, média e alta. Os atributos 12, 13 e 14 representam os

14 | Velocidade de movimentos de mouse alta Mouse Tese e baseline | trés grupos e seus valores sdo definidos com a abordagem one-hot-encoding.
Quando ndo hd movimentos de mouse na janela de dados, ambos os atributos
recebem o valor O (zero).

15 | Quantidade de erros de sintaxe no cédigo Erro de Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem dos erros de sintaxe

sintaxe no editor de c6digo, na janela de dados.

16 | Quantidade de submissdes de solucdes Submissdes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das submissdes de
solugdes de objetivo de exercicio para avaliacdo do Juiz Online, na janela de
dados.

17 | Quantidade de submissdes de solu¢cdes com | Submissoes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das submissdes de

erro solugdes de objetivo de exercicio que foram avaliados pelo Juiz Online como
solugdes com erro (compilacio ou testes unitdrios), na janela de dados.

18 | Quantidade de submissdes de solu¢cdes com | Submissdes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das submissdes de

sucesso solugdes de objetivo de exercicio que foram avaliados pelo Juiz Online como
solugdes corretas para todos os testes unitdrios, na janela de dados.

19 | Quantidade de submissdes de solu¢cdes com | Submissdes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das submissdes de

erro de compilacdo solugdes de objetivo de exercicio que foram avaliados pelo Juiz Online como
solucdes com erro de compilacdo, na janela de dados.

20 | Quantidade de submissdes de solu¢des com | Submissdes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem das submissdes de

erro de objetivo solugdes de objetivo de exercicio avaliados pelo Juiz Online como solugdes
cujos testes unitdrios falharam total ou parcialmente, na janela de dados.

21 | Tempo ocioso total Interacoes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Um somatério do tempo dos
intervalos ociosos, na janela de dados. Um intervalo ocioso inicia quando
nenhum log é registrado na janela de dados por mais de 3 segundos.

22 | Quantidade de intervalos ociosos Interacoes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem dos intervalos
ociosos, na janela de dados.

23 | Quantidade de visualizagdes do enunciado | Interagdes Tese e baseline | Gerado a partir dos logs do BlueJ Afetivo. Uma contagem da quantidade de

do exercicio

vezes que a tela com os objetivos do exercicio € aberta ou colocada em foco,
na janela de dados.
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24 | Probabilidade de aplicar corretamente o Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Estimativa p(Correto)
componente de conhecimento primdrio do do aluno do componente de conhecimento primdrio vinculado ao objetivo de exercicio
objetivo em andamento em desenvolvimento, na janela de dados.

25 | Probabilidade de dominar o componente de | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Estimativa p(L) do
conhecimento primdrio do objetivo em do aluno componente de conhecimento primério vinculado ao objetivo de exercicio em
andamento desenvolvimento, na janela de dados.

26 | Probabilidade de transitar do estado nido Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Estimativa p(7) do
aprendido para aprendido no componente de |do aluno componente de conhecimento primério vinculado ao objetivo de exercicio em
conhecimento primdrio do objetivo em desenvolvimento, na janela de dados.
andamento

27 | Probabilidade de aplicar incorretamente o Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Estimativa p(S) do
componente de conhecimento primdrio do do aluno componente de conhecimento primério vinculado ao objetivo de exercicio em
objetivo em andamento, ao domind-lo desenvolvimento, na janela de dados.

28 | Probabilidade de aplicar corretamente o Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Estimativa p(G) do
componente de conhecimento primdrio do do aluno componente de conhecimento primério vinculado ao objetivo de exercicio em
objetivo em andamento, a0 ndo dominé-lo desenvolvimento, na janela de dados.

29 | Probabilidade de ter dominado o Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Estimativa p(Lo) do
componente de conhecimento primdrio do do aluno componente de conhecimento primdrio vinculado ao objetivo de exercicio em
objetivo em andamento, antes da primeira desenvolvimento, na janela de dados. Se o aluno estiver aplicando o
oportunidade de aplicd-lo componente de conhecimento pela primeira vez, entdo p(Lo) = p(L).

30 | Probabilidade de esquecer o componente de | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Estimativa p(F) do
conhecimento primdrio do objetivo em do aluno componente de conhecimento primério vinculado ao objetivo de exercicio em
andamento desenvolvimento, na janela de dados.

31 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
corretamente os componentes de do aluno p(Correto) dos componentes de conhecimento primario e secunddrio (se
conhecimento primdrio e secundrio no houver) do objetivo de exercicio em desenvolvimento, na janela de dados.
objetivo em andamento Quando ndo houver CC secundério para o objetivo, a média sera igual ao valor

de p(Correto) do CC primadrio.

32 | Média das probabilidades de dominar os Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
componentes de conhecimento primério e do aluno p(L) dos componentes de conhecimento primdrio e secundério (se houver) do
secunddrio do objetivo em andamento objetivo de exercicio em desenvolvimento, na janela de dados. Quando ndo

houver CC secunddrio para o objetivo, a média serd igual ao valor de p(L) do
CC primério.

33 | Média das probabilidades de transitar do Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas

estado ndo aprendido para aprendido nos do aluno p(T) dos componentes de conhecimento primdrio e secunddrio (se houver) do
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componentes de conhecimento primério e
secunddrio do objetivo em andamento

objetivo de exercicio em desenvolvimento, na janela de dados. Quando ndo
houver CC secunddrio para o objetivo, a média serd igual ao valor de p(7) do
CC primdrio.

34 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
incorretamente os componentes de do aluno p(S) dos componentes de conhecimento primério e secunddrio (se houver) do
conhecimento primdrio e secundério do objetivo de exercicio em desenvolvimento, na janela de dados. Quando ndo
objetivo em andamento, ao dominda-los houver CC secunddrio para o objetivo, a média serd igual ao valor de p(S) do

CC primério.

35 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
corretamente os componentes de do aluno p(G) dos componentes de conhecimento primdrio e secundario (se houver) do
conhecimento primdrio e secundério do objetivo de exercicio em desenvolvimento, na janela de dados. Quando ndo
objetivo em andamento, ao ndo domin4a-los houver CC secundario para o objetivo, a média serd igual ao valor de p(G) do

CC primdrio.

36 | Média das probabilidades de ter dominado | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
os componentes de conhecimento primério e | do aluno p(Lo) dos componentes de conhecimento primério e secundério (se houver) do
secunddrio do objetivo em andamento, antes objetivo de exercicio em desenvolvimento, na janela de dados. Quando ndo
da primeira oportunidade de aplica-los houver CC secunddrio para o objetivo, a média serd igual ao valor de p(Lo) do

CC primadrio. Se o aluno estiver aplicando o componente de conhecimento
pela primeira vez, entdo p(Lo) = p(L).

37 | Média das probabilidades de esquecer os Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
componentes de conhecimento primério e do aluno p(F) dos componentes de conhecimento primario e secundario (se houver) do
secunddrio do objetivo em andamento objetivo de exercicio em desenvolvimento, na janela de dados. Quando ndo

houver CC secundério para o objetivo, a média serd igual ao valor de p(F) do
CC primédrio.

38 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
corretamente todos os componentes de do aluno p(Correto) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do
conhecimento do exercicio em andamento exercicio em andamento.

39 | Média das probabilidades de dominar todos | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
os componentes de conhecimento do do aluno p(L) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do exercicio em
exercicio em andamento andamento.

40 | Média das probabilidades de ter dominado | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
todos os componentes de conhecimento do | do aluno p(Lo) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do exercicio em

exercicio em andamento, antes da primeira
oportunidade de aplicd-los

andamento.
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41 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
incorretamente todos os componentes de do aluno p(S) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do exercicio em
conhecimento do exercicio em andamento, andamento.
quando os domina

42 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
corretamente todos os componentes de do aluno p(G) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do exercicio em
conhecimento do exercicio em andamento, andamento.
quando ndo os domina

43 | Média das probabilidades de transitar do Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
estado ndo aprendido para aprendido em do aluno p(T) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do exercicio em
todos os componentes de conhecimento do andamento.
exercicio em andamento

44 | Média das probabilidades de esquecimento | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
de cada componente de conhecimento do do aluno p(F) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do exercicio em
exercicio em andamento andamento.

45 | Desvio padrdo das probabilidades de aplicar | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
corretamente todos os componentes de do aluno estimativas p(Correto) de todos os componentes de conhecimento dos
conhecimento do exercicio em andamento objetivos do exercicio em andamento.

46 | Desvio padrdo das probabilidades de Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
dominar todos os componentes de do aluno estimativas p(L) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do
conhecimento do exercicio em andamento exercicio em andamento.

47 | Desvio padrdo das probabilidades de ter Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
dominado todos os componentes de do aluno estimativas p(Lo) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do
conhecimento do exercicio em andamento, exercicio em andamento.
antes da primeira oportunidade de aplica-los

48 | Desvio padrdo das probabilidades de aplicar | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
incorretamente todos os componentes de do aluno estimativas p(S) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do
conhecimento do exercicio em andamento, exercicio em andamento.
quando os domina

49 | Desvio padrdo das probabilidades de aplicar | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
corretamente todos os componentes de do aluno estimativas p(G) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do

conhecimento do exercicio em andamento,
quando ndo os domina

exercicio em andamento.
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50 | Desvio padrdo das probabilidades de Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
transitar do estado nao aprendido para do aluno estimativas p(7T) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do
aprendido em todos os componentes de exercicio em andamento.
conhecimento do exercicio em andamento

51 | Desvio padrdo das probabilidades de Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
esquecimento de cada componente de do aluno estimativas p(F) de todos os componentes de conhecimento dos objetivos do
conhecimento do exercicio em andamento exercicio em andamento.

52 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
corretamente todos os componentes de do aluno p(Correto) de todos os componentes de conhecimento primdrio dos objetivos
conhecimento primdrio do exercicio em do exercicio em andamento.
andamento

53 | Média das probabilidades de dominar todos | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
os componentes de conhecimento primario | do aluno p(L) de todos os componentes de conhecimento priméario dos objetivos do
do exercicio em andamento exercicio em andamento.

54 | Média das probabilidades de ter dominado | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
todos os componentes de conhecimento do aluno p(Lo) de todos os componentes de conhecimento primdrio dos objetivos do
primdrio do exercicio em andamento, antes exercicio em andamento.
da primeira oportunidade de aplica-los

55 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
incorretamente todos os componentes de do aluno p(S) de todos os componentes de conhecimento primario dos objetivos do
conhecimento primdrio do exercicio em exercicio em andamento.
andamento, quando os domina

56 | Média das probabilidades de aplicar Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
corretamente todos os componentes de do aluno p(G) de todos os componentes de conhecimento primdrio dos objetivos do
conhecimento primdrio do exercicio em exercicio em andamento.
andamento, quando ndo os domina

57 | Média das probabilidades de transitar do Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
estado ndo aprendido para aprendido em do aluno p(T) de todos os componentes de conhecimento primario dos objetivos do
todos os componentes de conhecimento exercicio em andamento.
primdrio do exercicio em andamento

58 | Média das probabilidades de esquecimento | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Média das estimativas
de cada componente de conhecimento do aluno p(F) de todos os componentes de conhecimento primario dos objetivos do

primdrio do exercicio em andamento

exercicio em andamento.
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59 | Desvio padrdo das probabilidades de aplicar | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
corretamente todos os componentes de do aluno estimativas p(Correto) de todos os componentes de conhecimento primario
conhecimento primdrio do exercicio em dos objetivos do exercicio em andamento.
andamento

60 | Desvio padrdo das probabilidades de Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
dominar todos os componentes de do aluno estimativas p(L) de todos os componentes de conhecimento primario dos
conhecimento primdrio do exercicio em objetivos do exercicio em andamento.
andamento

61 | Desvio padrao das probabilidades de ter Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
dominado todos os componentes de do aluno estimativas p(Lo) de todos os componentes de conhecimento primdrio dos
conhecimento primdrio do exercicio em objetivos do exercicio em andamento.
andamento, antes da primeira oportunidade
de aplica-los

62 | Desvio padrao das probabilidades de aplicar | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
incorretamente todos os componentes de do aluno estimativas p(S) de todos os componentes de conhecimento primario dos
conhecimento primdrio do exercicio em objetivos do exercicio em andamento.
andamento, quando os domina

63 | Desvio padrao das probabilidades de aplicar | Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
corretamente todos os componentes de do aluno estimativas p(G) de todos os componentes de conhecimento primdrio dos
conhecimento primdrio do exercicio em objetivos do exercicio em andamento.
andamento, quando ndo os domina

64 | Desvio padrdo das probabilidades de Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
transitar do estado ndo aprendido para do aluno estimativas p(7) de todos os componentes de conhecimento primério dos
aprendido em todos os componentes de objetivos do exercicio em andamento.
conhecimento primdrio do exercicio em
andamento

65 | Desvio padrdo das probabilidades de Conhecimento Tese Gerado a partir do modelo de conhecimento do aluno. Desvio padrio das
esquecimento de cada componente de do aluno estimativas p(F) de todos os componentes de conhecimento primdrio dos

conhecimento primdrio do exercicio em
andamento

objetivos do exercicio em andamento.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Todos os 65 atributos de dados compdem as amostras dos modelos da Tese. As amostras
dos modelos baseline nao recebem os atributos sobre estimativas de conhecimento do aluno.

No processo de geracdo dos atributos de dados, diversos outros atributos de dados
acabaram nao sendo considerados, por apresentarem valores nulos em diversas amostras. Por
exemplo, foi gerado um atributo de dados sobre a velocidade média de digitacdo, que recebia o
tempo médio dos intervalos entre teclas. No entanto, para muitas amostras, principalmente nas
amostras sobre janelas de tempo de observacdo menores, como 5 ou 10 segundos, ndo havia
ocorréncia de digitagdo. Para possibilitar que houvesse uma representacao de atributo de dado
sobre a velocidade de digitacdo, a estratégia adotada foi gerar trés atributos de dados sobre a
velocidade de digitacao (baixa, média e alta), como descrito no Quadro 8, utilizando uma
técnica de clusterizacao (k-means) e one-hot-encoding. O mesmo tipo de problema e tratamento
foi adotado para possibilitar uma representagdo de atributo de dado sobre a velocidade de

movimentos de mouse.

Figura 23 — Fragmento de registros de amostras

aluno  janela  confuso nao_confuso  quant_teclas  quant_movimentos_mouse  quant_erros_sintaxe  media_pcorreto_ccs  media_pln_ccs

495 20,000 1 0 14.000 S.000 0.000 0.8201698320 0.7175748379
495 20,000 1 0 0.000 15.000 0.000 0.8201698320 0.7175748379
495 20,000 1 0 0.000 19.000 2.000 0.6786934689 0.5287970711
495 20,000 1 0 0.000 18.000 0.000 0.6786934689 0.5287970711
495 20,000 1 0 0.000 4.000 0.000 0.6378570886 0.4743073987
495 20,000 1 0 0.000 4.000 0.000 0.6378570886 0.4743073987
495 20,000 1 0 0.000 S.000 0.000 0.7073339388 0.5072712658
495 20,000 1 0 0.000 13.000 0.000 0.8418029263 0.8469200283
495 20,000 1 0 0.000 8.000 0.000 0.6860326224 0.6491706140
495 20,000 1 0 0.000 2.000 0.000 0.5584636551 0.5798333194
495 20,000 1 0 12.000 31.000 1.000 0.2007847147 0.1944631470
495 20,000 1 0 0.000 11.000 0.000 0.7425177768 0.7939256421
495 20,000 0O 1 11.000 20,000 1.000 0.7806274778 0.8552131155
495 20,000 O 1 32.000 8.000 0.000 0.8981124742 0.8848881743
495 20,000 O 1 2.000 18.000 3.000 0.9139540613 0.9675229613
495 20,000 0O 1 11.000 29.000 2.000 0.6793860062 0.6393714846
495 20,000 O 1 22.000 14,000 0.000 0.9139540414 0.9675229369
495 20,000 0O 1 12.000 19.000 0.000 0.9139527838 0.9675213919
495 20,000 0O 1 $0.000 1.000 3.000 0.8981124742 0.8848881743
495 20,000 O 1 46.000 2.000 0.000 0.9239662405 0.9540489024

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 23 mostra um fragmento de registros de amostras para uma janela de 20
segundos. Os registros da figura mostram que cada amostra € atrelada a um rétulo de emogao
(“confuso” ou “ndo confuso”). Os rétulos emocionais sdo atributos de dados categéricos
representados nas amostras com a abordagem omne-hot-encoding, comumente usada para a
conversdao de atributos de dados categdricos para um formato adequado para modelos de

aprendizado de madaquina que funcionam com vetores de atributos de dados numéricos
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(BURKOV, 2019; SEGER, 2018). Nas amostras, estes atributos (“‘confuso” e “nao_confuso”)
recebem os valores 0 ou 1 para cada um dos possiveis rétulos emocionais. O valor O indica a
auséncia do rétulo e o valor 1 indica a presenga do rétulo. Para cada registro de amostra, apenas
um destes atributos de dados recebe o valor 1. O outro recebe o valor 0.

A Tabela 22 apresenta a quantidade de amostras geradas para cada janela de dados de
tempo fixo e varidvel, em cada nivel de ensino e para cada rétulo de emocao (“confusdo” e “ndo
confusdo”). A tabela mostra o balanceamento na quantidade de amostras para as classes de
interesse (“confusdo” e “ndo confusdo’), uma caracteristica importante para o funcionamento

dos modelos de aprendizado de maquina da Tese e baseline.

Tabela 22 — Quantidade de amostras geradas para janelas de tamanho fixo e varidvel

Tamanho da Nivel de Quantidade  Quantidade Total Total
janela ensino  “‘confusdo” ‘nao confusao” Janfz la Janela
X Nivel

5 Superior 466 466 932 1926
Técnico 497 497 994

10 Superior 453 453 906 1898
Técnico 496 496 992

20 Superior 450 450 900 1888
Técnico 494 494 988

40 Superior 445 445 890 1866
Técnico 488 488 976

60 Superior 440 440 880 1848
Técnico 484 484 968

90 Superior 430 430 860 1804
Técnico 472 472 944

120 Superior 418 418 836 1766
Técnico 465 465 930

180 Superior 392 392 784 1656
Técnico 436 436 872

240 Superior 357 357 714 1542
Técnico 414 414 828

360 Superior 304 304 608 1378
Técnico 385 385 770

Varidvel Superior 466 466 932 1926
Técnico 497 497 994

Total 9749 9749 19498

Fonte: Elaborado pelo autor.
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9 EFEITOS DE ESTIMATIVAS DE CONHECIMENTO DO ALUNO EM
DIFERENTES TAMANHOS DE JANELAS DE OBSERVACAO

Este capitulo descreve os métodos utilizados pela Tese para alcancar os objetivos
especificos OE1 e OE2, e apresenta os resultados obtidos. Alcangar estes objetivos especificos
possibilita encontrar respostas para as subquestdes de pesquisa SQP1 e SQP2. Os objetivos
OEl e OE2 sdo sobre verificar se modelos de detec¢do de confusdo livres de sensores que
utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre interacdo com o
ambiente (abordagem proposta pela Tese) possuem desempenho superior a modelos que
utilizam apenas dados sobre interacdo com o ambiente (abordagem baseline, dos trabalhos
relacionados). O objetivo € comparar o desempenho dos modelos da Tese e o desempenho dos
modelos baseline em diferentes configuracdes de janelas de dados, de tempo fixo e varidvel.
Uma janela de dados € o tempo que o modelo observa o comportamento do aluno no ambiente
para tentar inferir sua emoc¢do. A Tese ja apresentou uma discussdo sobre a abordagem
computacional para este tipo de problema: o desenvolvimento de modelos de aprendizado de
madquina supervisionada que modelam classes de saida relacionadas aos estados emocionais dos
alunos nas amostras, os estados de “confusdo” e de “ndo confusao”. A Tese implementou dois

métodos para alcangar os objetivos OE1 e OE2:

Método 1: geracao de modelos de aprendizado de maquina que refletem a

abordagem da Tese e a abordagem baseline, e a comparacao dos seus resultados.

Método 2: identificacdo dos atributos de dados mais relevantes para os modelos.

A Secdo 9.1 apresenta detalhes sobre o primeiro método. O segundo método € detalhado

na Secao 9.2. Os resultados sdo apresentados na Se¢do 9.3.
9.1 Método 1: geracao e comparacao dos modelos

O primeiro método ¢ sobre a geragdo de modelos de aprendizado de maquina da Tese

e baseline e a comparagdo dos seus resultados. Os modelos da Tese sio modelos de

aprendizado de mdquina supervisionada treinados com amostras da Tese, compostas por

atributos de dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre a interacio do

aluno com o ambiente de programacdo. Os modelos da Tese representam a abordagem
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apresentada na hipétese da Tese e usam uma abordagem mista dirigida a dados e guiada a teoria.

Os modelos baseline sao modelos de aprendizagem de miquina supervisionada treinados com

amostras baseline, compostas apenas por atributos de dados sobre a interagdo do aluno com o

ambiente de programacdo. Os modelos baseline representam os trabalhos relacionados, que

usam uma abordagem dirigida a dados.

A Tese assume que um “modelo de aprendizado de mdéquina supervisionada” é
composto por um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionada e seus parametros. Os
parametros de cada modelo sdo adequados em uma etapa chamada de treinamento, e o
desempenho do modelo € obtido em uma etapa chamada de teste. Os modelos da Tese sdo
treinados e testados com as amostras da Tese, enquanto os modelos baseline sdo treinados com
as amostras baseline. O Capitulo 8 descreveu a geragao das amostras da Tese e baseline.

O primeiro método foi organizado em duas etapas: 1) geracdo e validagdo dos modelos
de aprendizado de méquina supervisionada de classificacdo da confusdo (“confusdo” e “ndo
confuso”) para amostras da Tese de diferentes tamanhos de janelas (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120,
180, 240, 360 e varidvel) e para as amostras baseline de diferentes tamanhos de janelas (5, 10,
20, 40, 60, 90, 120, 180, 240, 360 e janela varidvel); e 2) comparacdo do desempenho dos
modelos da Tese e baseline, nas diferentes janelas.

A Figura 24 mostra o esquema de geracdo dos modelos. A Tese utiliza 10 diferentes
algoritmos de aprendizado de mdaquina supervisionada. Cada modelo é gerado para um
algoritmo de aprendizado de maquina e um determinado conjunto de amostras. A figura indica
que sdo gerados 110 modelos da Tese e 110 modelos baseline. Como serd visto mais adiante,
essa quantidade de modelos gerada € duplicada, pois cada modelo é gerado duas vezes, uma
vez sem utilizar a técnica de selecdo de atributos de dados e uma segunda vez utilizando a
técnica de selecdo de atributos de dados. Assim, a quantidade total de modelos gerados para os
objetivos OE1 e OE2 chega a 220 para os modelos da Tese e 220 para os modelos baseline.

Uma etapa importante do método é a comparacao dos resultados dos modelos da Tese
e baseline. A tunica diferenca entre os modelos da Tese e os modelos baseline sdo os atributos
de dados sobre estimativas de conhecimento do aluno, que estao presentes apenas nos modelos
da Tese. Se o desempenho dos modelos da Tese for superior aos modelos baseline, a Tese estara
apresentando evidéncias para aceitar a sua hipétese, de que a utilizacdo de dados sobre
estimativas de conhecimento do aluno no dominio de programacdo de computadores,
juntamente de dados sobre a interacdo do estudante com o ambiente computacional de
aprendizagem de programacgdo, pode melhorar o desempenho dos modelos livres de sensores

na deteccdo da confusio do aluno nas tarefas de aprendizagem de programacgdo de
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computadores, quando comparado a utilizar apenas os dados de interacao do estudante com o
ambiente de aprendizagem. A comparacdo dos modelos serd realizada para cada configuragcdo
de janelas de dados, de forma que serd possivel verificar como o desempenho dos modelos da

Tese e baseline difere nas diferentes configuracdes de janelas de observagao.

Figura 24 — Esquema de geracdo dos modelos da Tese e baseline

Amostras da Tese

Amostras com janela de 5s

Amostras com janela de 10s

Amostras com janela de 20s

Amostras com janela de 40s Algoritmos

Amostras com janela de 60s Logistic Regression (LR)
Amostras com janela de 90s
Amostras com janela de 120s &g B VeEARCRS VI
Amostras com janela de 180s Naive Bayes (NB)
Amostras com janela de 240s

k-Nearest Neighhors (K-NN)

Amostras com janela de 360s

Amostras com janela variavel Stochastic Gradient Descent (SGD)

Amostras baseline
Amostras com janela de 5s

Decision Tree (DT)

Amostras com janela de 10s AdaBoost (AB)
Amostras com janela de 20s
i Random Forest (RF)
Amostras com janela de 40s
Amostras com janela de 60s XGBoost (XGB)
Amostras com janela de 90s
Muiti-fayer Perceptron (MLP)

Amostras com janela de 120s

Amostras com janela de 180s
Amostras com janela de 240s
Amostras com janela de 360s

Amostras com janela variavel

Fonte: Elaborado pelo autor.

A geracdo de cada modelo pode ser descrita como uma sequéncia de componentes de
processamento de dados, chamada de pipeline. A proxima Secao descreve a pipeline utilizada
para cada modelo. Nas sec¢des seguintes, sdo descritos os algoritmos considerados na geragao

dos modelos, os componentes de processamento do pipeline, o método de validacdo dos
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modelos, as métricas de avaliagdo de desempenho dos modelos, o ambiente de implementagdo

e execu¢do dos modelos e como foi realizada a comparagao dos modelos da Tese e baseline.

9.1.1 Pipeline de geragao dos modelos

Um pipeline é uma sequéncia de componentes de processamento de dados, comumente
usada em tarefas de aprendizado de médquina (PAPER, 2021). A Figura 25 exibe o pipeline
definido para a geracdo e validacdo de um modelo. A entrada do pipeline é composta por
amostras de dados nao normalizadas ¢ um algoritmo nao otimizado. Uma amostra nao
normalizada é uma amostra que ndo passou por nenhum tipo de ajuste de seus valores, como
um alinhamento dos valores para uma distribui¢ao normal. Um algoritmo de aprendizado de
maquina pode se comportar mal se, individualmente, os atributos de dados das amostras nao se
parecerem com uma distribuicdo normal (KUBAT, 2017). Um algoritmo nao otimizado, por

sua vez, € um algoritmo que nao teve seus hiperparametros otimizados.

Figura 25 — Pipeline de geracao e validacdo de um modelo de aprendizado de maquina

N

AMOSTRAS NAO AMOSTRAS AMOSTRAS
NORMALIZADAS NORMALIZADAS NORMALIZADAS
MODELO
VALIDADO
ALGORITMO NAO ALGORITMO NAO . ALGORITMO
OTIMIZADO OTIMIZADO . OTIMIZADO
Os atributos de dados das Os hiperparametros do O modelo, que usa o
amostras sdo normalizados. algoritmo de aprendizado de algoritmo otimizado e as
maquina supervisionada sédo amostras normalizadas, é
otimizados. treinado e testado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na primeira atividade do pipeline, as amostras passam por um processamento de
normalizacdo (a Secdo 9.1.3 descreve como foi feita a normalizacdo). A segunda atividade do
pipeline recebe como entrada as amostras normalizadas e o algoritmo ndo otimizado. Nesta

atividade, ocorre um processamento de otimiza¢ao dos hiperparametros do algoritmo (a Sec@o



150

9.1.4 descreve como foi feita esta otimizacdo). Na terceira e ultima atividade do pipeline ocorre
a validacao do modelo, ou seja, 0 modelo € treinado e testado e seu desempenho € verificado.
Esta etapa recebe como entrada as amostras normalizadas e o algoritmo otimizado, e tem como
saida o modelo validado. A Secdo 9.1.7 mostra como foi feita a validagdo dos modelos e a

Secdo 9.1.5 descreve as métricas de desempenho consideradas.

Figura 26 — Pseudocddigo de geracdo e validagdo dos modelos

abordagens <- [tese, baseline]
janelas <- [5,10,20,40,60,90,120,180,240,360,variavel]

algoritmos <- [LR,SVM,NB,KkNN,SGD,DT,AR,RF,XGR,MLP]

para cada abordagem em abordagens faga
para cada janela em janelas faga

amostras <- obtemAmostras(abordagem, janela)

@D -~ Y s W N

amostras <- normaliza({amostras)

pte)

para cada algoritmo em algoritmos faga

=
o

hiperParams <- obtemMelhoresHiperParams (algoritmo, amostras)

=
=

resultados[abordagem, Jjanela, algoritmo] <- valida(algoritmo, hiperParams, amostras)

=
no

melhorModelo [abordagem, Jjanela] <- obtemMelhorModelo (resultados[abordagem, Jjanelal)
Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 26 apresenta um pseudocddigo que descreve o fluxo de geracdo dos modelos.
O pseudocddigo explicita o funcionamento da pipeline para cada modelo. Primeiramente, nas
linhas 1, 2 e 3, sdo carregados em memoria as abordagens das amostras (Tese e baseline), as
janelas (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240, 360 e varidvel), e os algoritmos de aprendizado de
madquina. Para cada janela de cada abordagem (linhas 5 e 6), sdo executadas as operagdes
descritas a seguir. Sdo carregadas em memoria as amostras relativas a abordagem e a janela
(linha 7). Na linha 8, as amostras carregadas sdo atualizadas por uma operacao de normalizagao.
Para cada um dos algoritmos (linha 9), sdo executadas as seguintes operacdes. Sao obtidos os
melhores hiperparametros para o algoritmo e as amostras carregadas (linha 10). Na linha 11, é
realizada a validacdo do modelo composto pelo algoritmo, seus hiperparametros e as amostras
carregadas. Os resultados de desempenho na validacdo sdo guardados em memoria (linha 11).
A iteracdo mais interna (linha 9) é executada 220 vezes, uma para cada modelo gerado. Além
disso, para cada janela, em cada abordagem, é guardado em memodria o modelo que obteve o
melhor desempenho na métrica de acuricia (linha 12).

A Tese também realizou uma segunda rodada de geracdo e validacdo de todos os
modelos, porém acrescentando ao pipeline de cada modelo uma atividade de selecao dos

melhores atributos de dados, do inglés feature selection. Esta etapa é detalhada na Secao
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9.1.6. O método de selecdo de atributos de dados tem sido utilizado na literatura para reduzir a
quantidade de atributos de dados das amostras, reduzir o custo computacional e melhorar o
desempenho preditivo dos modelos (RASCHKA, 2018). O objetivo de executar novamente a
geracdo dos modelos, acrescentando a atividade de selecao de atributos, foi verificar se esta
abordagem proporciona uma melhora no desempenho preditivo dos modelos, ao identificar e
remover atributos de dados que poderiam atrapalhar os modelos. Também tem interesse em
verificar se, mesmo removendo atributos de dados que ndo contribuem para os modelos, os
modelos da Tese apresentam desempenho superior aos modelos baseline. A Figura 27 mostra
o mesmo pipeline apresentado na Figura 25, porém acrescenta ao pipeline uma atividade de
selecao dos melhores atributos de dados, entre as atividades de normalizacdo e otimizacao de
hiperparametros. Esta atividade recebe de entrada um conjunto de amostras normalizadas, mas
ndo otimizadas, e um algoritmo ndo otimizado. Por amostra ndo otimizada, entende-se uma
amostra ndo formada por atributos de dados selecionados. A saida desta atividade € um conjunto

de amostras normalizadas e otimizadas, juntamente do algoritmo ndo otimizado.

Figura 27 — Pipeline de geracao e validacdo de um modelo de aprendizado de maquina

com selecdo de atributos

\

fORMALIZADAS NORMALIZADAS AMOSTRAS AMOSTRAS
A NORMALIZADAS NORMALIZADAS
= E NAO E OTIMIZADAS
OTIMIZADAS OTIMIZADAS
MODELO
VALIDADO
ALGORITMO NAO ALGORITMO NAO & ALGORITMO
OTIMIZADO OTIMIZADO OTIMIZADO OTIMIZADO
Os atributos de dados das As amostras sdo modificadas Os hiperparametros do O modelo, que usa o
amostras séo normalizados. (otimizadas) de forma que séo algoritmo de aprendizado de ‘ algoritmo otimizado e as

mantidos apenas os melhores
atributos de dados.

maquina supervisionada séo amostras normalizadas, é
otimizados. | treinado e testado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 28 apresenta um pseudocddigo que descreve o fluxo de geracdo dos modelos,
e inclui a atividade de selecdao de atributos de dados. Primeiramente, nas linhas 1, 2 e 3, s@o
carregados em memoria as abordagens das amostras (Tese e baseline), as janelas (5, 10, 20, 40,
60, 90, 120, 180, 240, 360 e variavel), e os algoritmos de aprendizado de maquina. Para cada

janela de cada abordagem (linhas 5 e 6), sdo executadas as operacdes descritas a seguir. Sao
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carregadas em memoria as amostras relativas a abordagem e a janela (linha 7). Na linha 8, as

amostras carregadas sdo atualizadas por uma operacao de normalizacdo.

Figura 28 — Pseudocédigo de geragao e validagdo dos modelos com selecdo de atributos

abordagens <- [tese, baseline]
janelas <- [5,10,20,40,60,%0,120,180,240,360,variavel]

algoritmos <- [LR,SVM,NB,KNN,SGD,DT,AB,RF,XGB,MLP]

para cada janela em janelas facga

1

2

3

4

5. para cada abordagem em abordagens faca

6

7 amostras <- obtemAmostras (abordagem, janela)
8

amostras <- normaliza({amostras)

9. melhorModelo <- obtemMelhorModelo (abordagem, janela)

10. melhoresAtributos <- obtemMelhoresAtributos({melhorModelo, amostras)

11. amostras <- filtraMelhoresAtributos(melhoresAtributos, amostras)

12. para cada algoritmo em algoritmos faga

13. hiperParams <- obtemMelhoresHiperParams {(algoritmo, amostras)

14. resultados[abordagem, janela, algoritmo] <- wvalida{algoritmo, hiperParams, amostras)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da linha 9, o fluxo se difere do pseudocddigo da Figura 26. Nesta linha, o melhor
modelo obtido para a janela e para a abordagem, na execucao do pseudocddigo da Figura 26, é
carregado em memoria (linha 9). Isso significa que a geracdo e validagdo dos modelos sem
selecdo de atributos de dados € executada antes da geracdo e validagdo dos modelos com selecao
de atributos de dados. Na linha 10 ocorre a obtenc@o dos melhores atributos de dados. Para isso,
¢ utilizado o melhor modelo treinado para a abordagem e janela, e as amostras carregadas. Apos,
as amostras s@o atualizadas com uma operacao de filtro (linha 11), na qual sdo mantidos apenas
os atributos de dados selecionados. Na sequéncia do fluxo, na linha 12, para cada algoritmo,
sdo realizadas as operacdes que se seguem. Sdo obtidos os melhores hiperparametros para o
algoritmo e as amostras (linha 13). Por fim, ocorre a operagdo de validag¢do para o algoritmo
com os hiperparametros e as amostras. Os resultados de desempenho sdo guardados em
memoria (linha 14).

Os métodos utilizados nos pipelines e os processos descritos nos pseudocodigos seguem
boas praticas descritas na literatura (KUBAT, 2017; RASCHKA, 2018) para o desenvolvimento
e validacdo de modelos de aprendizado de maquina supervisionada. As proximas Secdes

detalham as operacOes apresentadas nestes processos.
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9.1.2 Algoritmos

Um algoritmo de aprendizagem de médquina € um conjunto de instru¢des que tentam
modelar uma funcio alvo com base em uma amostra de entrada. No contexto da Tese, a funcdo
alvo possui como saida um de dois valores categoricos possiveis (“confusao” e “ndo confusao”)
para cada entrada, ou seja, os algoritmos usados na Tese realizam uma tarefa de classificagao
bindria. O tipo de problema que a Tese tenta resolver envolve a aplicacdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina do tipo supervisionada, no qual buscam aprender uma relagdo entre
as entradas e as saidas através de amostras rotuladas de dados, ou seja, amostras vinculadas aos
rotulos ground-truth de “confusao” e “ndo confusio”, obtidos via autorrelato dos alunos.

A Tese selecionou diferentes tipos de algoritmos de aprendizado de mdquina
supervisionada para serem utilizados nos seus modelos. Foram selecionados algoritmos
utilizados nos trabalhos relacionados (ver Quadro 2 da Secdo 3.4.2), como Support Vector
Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Multi-layer Perceptron (MLP), Decision Tree (DT) e
Random Forest (RF). Também foram adicionados outros algoritmos tradicionais de
aprendizado de maquina (KUBAT, 2017), como Logistic Regression (LR), k-Nearest
Neighbors (k-NN), Stochastic Gradient Descent (SGD) e AdaBoost (AB). O algoritmo
XGBoost (XGB) foi selecionado por usar conjuntos de arvores, recomendado para dados

tabulares (SHWARTZ-ZIV; ARMON, 2022), como os usados nesta pesquisa.

9.1.3 Normalizacdo das amostras

A normalizagao de amostras € o processo de ajustar os valores individuais dos atributos
de dados das amostras, de forma a favorecer o comportamento dos algoritmos de aprendizado
de maquina e melhorar o desempenho deles (KUBAT, 2017). Nos pipelines apresentados
(Figura 25 e Figura 27), a etapa de normalizacdo consistiu em redimensionar os valores dos
atributos de dados, individualmente, de forma que eles passassem a ter a propriedade de uma
distribuicao normal padrdao com p (valor médio do atributo de dados sobre todas as amostras)

=0 e o (desvio padrao) = 1.

9.1.4 Otimizagdo de hiperparametros

Os hiperparametros dos modelos de aprendizado de maquina sdo todos 0s parametros

que sdo ajustados antes do treinamento, e diferem dos parametros dos modelos que sio
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ajustados durante o treinamento (RASCHKA, 2018). O ajuste destes hiperpardmetros controla

o comportamento dos algoritmos e o melhor ajuste busca otimizar o desempenho. O ajuste dos
hiperparametros € chamado de otimizacdo de hiperparametros. A otimizagdo de
hiperparametros estd presente em todos os pipelines apresentados (Figura 25 e Figura 27).
Todos os algoritmos de aprendizagem de maquina considerados na Tese possuem um conjunto
de hiperpardmetros candidatos. Um subconjunto destes hiperparametros, que leva o algoritmo
a seu melhor desempenho, precisa ser selecionado antes do algoritmo ser utilizado no

treinamento.

Quadro 9 — Valores candidatos para os hiperparametros do algoritmo k-Nearest Neighbor

Hiperparametro | Valores candidatos
n_neighbors 3,4,5,6,7,8,9, 10
weights ‘uniform’, ‘distance’
algorithm ‘ball_tree’, ‘kd_tree’, ‘brute’
leaf size 1,5, 10, 20, 30

p 1,2

Fonte: Elaborado pelo autor.

O método utilizado pela Tese para selecionar o subconjunto de hiperparametros foi o de
busca exaustiva (grid search), com validacdo cruzada k-fold (k = 10) com folds estratificados.
Neste método, o pesquisador define previamente, de forma arbitrdria, conjuntos de valores
candidatos para os diferentes hiperparametros de cada algoritmo. Na busca exaustiva, todas as
combinacdes possiveis de valores dos hiperparametros sdo usadas no treinamento e validacao
de determinado algoritmo. O método de validagdo utilizado foi validacdo cruzada k-fold (k =
10) com folds estratificados (a Se¢ao 9.1.7 explica este método de validacao cruzada). O Quadro
9 mostra os valores candidatos para os hiperparametros do algoritmo k-Nearest Neighbor. Os
diferentes valores desses hiperparametros possibilitam 480 combinag¢des possiveis (8 x 2 x 3 x
5 x 2) de hiperparametros a serem testados. Considerando que foi aplicada uma validacdo
cruzada k-fold de k = 10, a quantidade total de modelos gerados (treinados e validados) na
aplicacdo da busca exaustiva foi de 4800 (480 combinagdes x 10) para o algoritmo k-Nearest
Neighbor. O conjunto de hiperparametros do algoritmo que apresentar o melhor desempenho

na métrica de acuricia, € selecionado. O Apéndice O apresenta todos os hiperparametros

candidatos, escolhidos arbitrariamente pelo pesquisador, para cada algoritmo.
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9.1.5 Métricas de avaliacao

Os trabalhos relacionados utilizaram as seguintes métricas nas avaliagdes de
desempenho dos seus modelos: Kappa de Cohen (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014;
GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011; LEE et al., 2011; TIAM-LEE; SUMI, 2018, 2019;
VEA; RODRIGO, 2017c); acuracia (GRAFSGAARD; BOYER; LESTER, 2011; TIAM-LEE;
SUM]I, 2018, 2019; VEA; RODRIGO, 2017c); TP Rate, FP Rate, precisao, recall, F-measure,
area ROC e matriz de confusdo (FELIPE et al., 2012). Nas avaliacdes dos modelos da Tese e
baseline, além das duas métricas mais utilizadas nos trabalhos relacionados (acuracia e Kappa
de Cohen), também foram gerados valores de desempenho para as métricas AUC ROC,
precisdo (do inglés, precision), recall e F1.

Quando uma amostra de exemplo é testada contra um modelo de aprendizado de
madquina treinado, obtém-se um de quatro resultados possiveis: 1) o exemplo é positivo (por
exemplo, relacionado a confusdo) e o classificador reconhece como exemplo positivo (VP =
verdadeiro positivo); 2) o exemplo € negativo (por exemplo, relacionado a ndo confusio) e o
classificador reconhece como exemplo negativo (VN = verdadeiro negativo); 3) o exemplo é
positivo, mas o classificador reconhece como exemplo negativo (FN = falso negativo); 4) o
exemplo € negativo, mas o classificador reconhece como exemplo positivo (FP = falso
positivo). Quando o modelo de aprendizado de mdaquina € aplicado para um conjunto de
amostras de exemplo, todos os quatro resultados possiveis ocorrerdo em diferentes quantidades,
de forma que diferentes critérios (métricas) de desempenho podem ser definidos, como a
acurdcia, precisio, recall e F1. Cada métrica apresenta um tipo diferente de informagao sobre
os resultados do modelo. Os proximos pardgrafos descrevem cada uma das métricas utilizadas
na Tese e como elas podem ser interpretadas.

A métrica de acuracia mede o desempenho geral do modelo, ou seja, o percentual de
classificacdes corretas em relagdo a quantidade total de amostras de exemplo apresentadas ao
modelo de aprendizado de maquina. A acurécia € calculada através da divisao da quantidade de
classificacoes corretas pelo total de amostras de exemplo de entrada: (VP + VN) / (VP + VN +
FN + FP). Quando hd um desequilibrio na quantidade de amostras de exemplo para cada classe
de interesse (no caso da Tese, as classes “confusdo” e “nao confusao”), a acurdcia nao apresenta
uma boa resposta sobre o modelo. Nestes casos, métricas como precisdo e recall sdo mais
interessantes para explicar a utilidade dos modelos (KUBAT, 2017). No entanto, como foi
possivel gerar amostras balanceadas para o trabalho da Tese (ver Se¢do 8.3), a acuricia € uma

métrica de desempenho geral interessante para a avaliacdo de desempenho dos modelos.
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A métrica AUC ROC (do inglés Area under curve of receiver operating characteristic)
mede o desempenho do modelo em classificar corretamente tanto as classes positivas (no caso
da Tese, a classe “confus@o’) nas amostras de exemplos positivos, quanto as classes negativas
(no caso da Tese, a classe “nao confusdo”) nas amostras de exemplos negativos. O valor de
AUC ROC € um ntimero real entre 0,0 e 1,0. Quanto maior o valor (préximo de 1,0), melhor o
desempenho do modelo em distinguir as classes positivas e negativas. Um valor de AUC ROC
igual a 1,0 indica que o modelo € capaz de distinguir perfeitamente entre as classes positivas e
negativas. Um valor de AUC ROC igual a 0,0 indica que o classificador estaria prevendo todos
os exemplos positivos como negativos e todos os exemplos negativos como positivos. A métrica
¢ utilizada em problemas de classificacdo bindria, como é o caso da Tese, mas pode ser
estendido para problemas com mais de duas classes (BURKOV, 2019).

A métrica Kappa de Cohen foi originalmente usada para medir a concordancia entre
dois juizes humanos. No entanto, ela tem sido utilizada nas avaliacdes de modelos de
aprendizado de maquina, como nos trabalhos relacionados, para medir a concordéancia entre as
saidas dos modelos e as classes de interesse. O Kappa € uma medida baseada na acuricia (mede
o percentual de classificacdes corretas sobre o total de amostras), mas considera a possibilidade
de a concordancia ter ocorrido por acaso para fazer um ajuste na medida (COHEN, 1960). Na
Tese, os dois juizes s@o os seguintes: 0 modelo de classificacdo; e os alunos participantes, que
relataram sua confusdo durante as tarefas de programacao. Da mesma forma como a acuricia,
o Kappa pode apresentar problemas para explicar os resultados dos modelos quando hd um
desequilibrio de amostras para cada classe de interesse (DELGADO; TIBAU, 2019), o que ndo
€ um problema na Tese. O valor de Kappa € um valor real entre -1,0 e 1,0, sendo que valores
iguais a 1,0 indicam a concordancia perfeita entre os juizes. Valores iguais a 0,0 (zero) indicam
que a concordancia é a mesma que a esperada por acaso. Valores iguais a -1,0 indicam nenhuma
concordancia (COHEN, 1960). Em estatistica, a faixa de valores de Kappa entre 0,4 e 0,6 é
considerada uma concordancia justa (apertada) e moderada, enquanto a faixa de valores entre
0,6 e 0,75 € considerada boa. A faixa com valores maiores que 0,75 € considerada excelente
(KNOTTNERUS; TUGWELL, 2010). Para o melhor modelo da Tese, espera-se obter um valor
de concordancia superior a 0,6, considerado um bom objetivo em detectores computacionais de
emogdes, uma vez que esse ¢ um valor de concordancia aceito para juizes humanos
(D’MELLO; GRAESSER, 2009; OCUMPAUGH; BAKER; OCUMPAUGH, J., & BAKER,
2014; STEIDL et al., 2005).

A precisao mede o percentual de verdadeiros positivos (VP), entre todos os exemplos

que o classificador rotulou como positivo. E calculado através da divisio da quantidade de
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verdadeiros positivos, pela quantidade de exemplos rotulados como positivos pelo
classificador: VP / (VP + FP). A métrica de precisao mede a probabilidade de o modelo estar
correto quando classifica um exemplo como positivo (KUBAT, 2017). No contexto do
problema enfrentado pela Tese, esta métrica mede a precisdo dos modelos quando indica que o
aluno estd confuso, ou seja, o percentual de acerto dos modelos quando indicam que o aluno
estd confuso. Se num contexto educacional for um problema o modelo indicar que o aluno esta
confuso quando ndo estd, a precisdao ¢ uma métrica que deve ser levada em consideragao.

O recall mede o percentual de exemplos positivos que sdo corretamente identificados
como positivos pelo classificador. E calculado através da divisdo da quantidade de verdadeiros
positivos, pela quantidade de amostras de exemplos positivos apresentados ao modelo: VP /
(VP + FN) (KUBAT, 2017). Se num contexto educacional for fundamental o modelo identificar
a confusdo quando o aluno estd confuso, o recall ¢ uma métrica que deve ser levada em
consideracgdo.

A métrica F1 mede uma média harménica de precisdo e recall. E ttil quando ndo se
sabe ao certo qual das duas métricas € mais importante no contexto. Um valor de F1 baixo
indica que, ou a precisao, ou o recall, estd baixo. A férmula para o cdlculo de F1 € o seguinte:

(2 * precisao * recall) / (precisdo + recall) (KUBAT, 2017).
9.1.6 Selecao dos melhores atributos de dados

Métodos de selecdo de atributos de dados buscam selecionar um subconjunto de
atributos de dados que melhor contribuem para um modelo de aprendizado de maquina modelar
sua funcdo de saida. O objetivo € remover atributos de dados irrelevantes ou redundantes, que
reduzem o desempenho dos classificadores (DASH; LIU, 1997). Os trabalhos relacionados que
indicaram usar algum método de selecdo de atributos de dados (BOSCH; CHEN; D’MELLO,
2014; TIAM-LEE; SUMI, 2019; VEA; RODRIGO, 2017b) usaram o método RELIEF-F. O
trabalho de Vea e Rodrigo (2017) removeu manualmente alguns atributos de dados que eram
fortemente correlacionados com outros atributos de dados.

Para a selecdo de atributos de dados, uma atividade do pipeline apresentado na Figura
27, a Tese utilizou o método Recursive Feature Elimination (RFE) (LE THI; NGUYEN;
OUCHANI, 2008), também utilizado no trabalho sobre deteccdo de confusdao baseado em
sensores no contexto de MOOCs (Massive Open Online Course), de Erwianda et al. (2019).

O RFE € um método iterativo que utiliza um modelo classificador. A Tese utiliza o

melhor modelo classificador de confusdo da respectiva janela. Antes de iniciar o processo
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iterativo, o modelo classificador € treinado e validado (validac@o cruzada k-fold com k=10 e
selecdo estratificada das amostras dos folds) sobre amostras contendo todos os atributos de
dados. Apds, € iniciado o processo iterativo. A cada iteracdo, o modelo RFE gera pesos de
importancia para cada atributo de dados (utiliza algum critério especifico do algoritmo
utilizado) e ranqueia os atributos, dos mais importantes aos menos importantes. Ao final de
cada iteragdo, o método elimina das amostras os atributos de dados menos importantes. A
quantidade de atributos de dados que sdo eliminados a cada iterac¢do € definida por um valor de
step, definido previamente. Numa proxima iteracao, o modelo € novamente treinado e validado,
um novo ranqueamento é gerado, e a quantidade de atributos definida pelo step com pior
ranqueamento € eliminada. Estas etapas sdo executadas recursivamente, removendo sempre
uma quantidade de atributos de dados menos importantes, até que o modelo seja treinado e
validado com a quantidade minima de atributos de dados definido para a execu¢do do método
(LE THI; NGUYEN; OUCHANI, 2008). A Tese usou o valor 1 como quantidade minima de
atributos de dados. O valor de step utilizado também foi 1, de forma que a cada recursao, foi
eliminado das amostras um atributo por vez. No final do processo, o RFE seleciona o conjunto

de atributos de dados que obteve o melhor desempenho na métrica de acuricia.

9.1.7 Validacao dos modelos

O objetivo de validar um modelo de aprendizado de maquina € verificar se, apds ser
treinado com determinado conjunto de amostras (amostras de treino), possui bom desempenho
de predicdo em um outro conjunto de amostras (amostras de teste) que nao foi usado no
treinamento. Em outras palavras, o objetivo de validar um modelo de aprendizado de maquina

¢ verificar se ele generaliza bem para dados néo vistos no treinamento (RASCHKA, 2018).

Figura 29 — Divisao dos folds no método de validacdo cruzada k-fold
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Iteracao 1 Iteracao 2 Iteracao 3 Iteracao k

Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1
Fold 2 Fold 2 . Fold 2
Fold 3 Fold 3 Fold 3 Fold 3

- e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

Amostras de treino _ Amostras de teste

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os pipelines apresentados na Figura 25 e na Figura 27, incluem a atividade de validacao
de modelo. A Tese utilizou o0 método de validacdo cruzada k-fold com k = 10 e com amostras
estratificadas nos folds. O método divide aleatoriamente as amostras de dados em k conjuntos
(folds) com tamanho igual de amostras em cada conjunto. Entdo sdo realizadas k iteragdes de
treinamento e teste. Em cada iteracdo, sdo utilizados k - 1 (9) conjuntos de amostras no
treinamento do modelo, enquanto o conjunto restante de amostras é usado para o teste do
modelo. A Figura 29 ilustra a divisdo dos folds em cada iteracdo. Ao final das iteragdes, é
calculada a média dos desempenhos (acurécia) nos testes, nas k iteracoes (WONG, 2015). Esta
média indica o desempenho do modelo validado.

A Tese utilizou o método de estratificacdo na etapa em que os folds sdo formados. A
estratificacdo garante que, na distribui¢do aleatéria das amostras para os folds, cada fold
contenha um conjunto balanceado de amostras para cada classe de saida (RASCHKA, 2018).
No contexto da Tese, a estratificacdo garante que cada fold seja formado por um conjunto
balanceado de amostras vinculadas aos rétulos de “confusido” e “ndo confusdo”.

Os trabalhos relacionados utilizaram os seguintes métodos para validacdo de modelos
de classificacdo: a) leave-one-out cross fold validation (LOOCV) (TIAM-LEE; SUMI, 2018);
b) Leave-p-out student-level cross-validation (LpOCV) (BOSCH; CHEN; D’MELLO, 2014);
10-fold cross-validation (TIAM-LEE; SUMI, 2019); student-level 10-fold cross-validation
(LEE et al., 2011); student-level cross-validation (VEA; RODRIGO, 2017c¢); e 70% de treino
e 30% de teste (FELIPE et al., 2012). Os trabalhos relacionados ndo citam o uso do método de

estratificacao.
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Os métodos LOOCV e LpOCYV utilizados por alguns trabalhos relacionados sao métodos
robustos de validagdo cruzada, mas possuem custo computacional elevado. No LOOCYV, ocorre
que k = n e n é igual a quantidade de amostras, de forma que a quantidade de iteracdes € a
quantidade de amostras. No LpOCYV, ocorre que k = a e a € igual a quantidade de estudantes, de
forma que a quantidade de iteragdes € a quantidade de estudantes. Foi avaliado como invidvel
a aplicacdo destes métodos na Tese, considerando a quantidade de amostras da Tese e a
quantidade de diferentes conjuntos de amostras usada na Tese (ver Tabela 22).

Outros trabalhos relacionados utilizaram validac¢ao cruzada k-fold com k = 10, a nivel
de estudante. Este método é robusto para demonstrar a generalizacio dos modelos para
diferentes estudantes. Neste método, quando as amostras de determinado estudante sao usadas
nos folds de treino, nenhuma amostra do mesmo estudante é usada no fold de teste. Este método
nido foi utilizado na Tese, em fung¢do de ter sido identificado um desbalanceamento na
quantidade de amostras de cada estudante, ndo permitindo o balanceamento adequado das
classes de saida nos k folds.

O método de selecao de 70% de amostras para treino e 30% de amostras para teste,
usado em um dos trabalhos relacionado, nao foi utilizado na Tese, por ser considerado um
método menos robusto para validagdo de modelos (RASCHKA, 2018).

O método usado na Tese foi o de validagdo cruzada k-fold com k = 10 e amostras
estratificadas. Este método faz um bom balanco de robustez e custo computacional e € bem

aceito para a valida¢do de modelos de aprendizado de maquina (RASCHKA, 2018).

9.1.8 Comparagao da acurdcia preditiva dos modelos da Tese e baseline

Foram aplicados testes de hipdtese estatistica para comparar a acurdcia preditiva dos
modelos da Tese e baseline em cada configuracio de janela de observacdo de dados. O teste
estatistico utilizado foi o teste McNemar (1947), recomendado quando dois modelos de
aprendizado de mdaquina sdo comparados (DIETTERICH, 1997; RASCHKA, 2018). O teste
McNemar é um teste estatistico ndo paramétrico, também referenciado na literatura como um
“teste chi-quadrado inter-sujeitos”. A hipétese nula € que a acurécia preditiva dos dois modelos
comparados € igual, e a hipdtese alternativa € que a acurdcia preditiva dos dois modelos nao é
igual. Considerando um nivel de significancia estatistica de 0,05 (a = 0,05), caso seja obtido
um valor de p (p-value) inferior a a, é possivel rejeitar a hipétese nula e aceitar a hipotese

alternativa (RASCHKA, 2018).
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Figura 30 — Tabela de contingéncia 2 x 2 para dois cendrios de exemplo

Cenario 1 Cenario 2
Modelo 2 Modelo 2 Modelo 2 Modelo 2
correto errado correto errado
- A B - A B
oL o 8
£20059 11 §:9945 25
= =
- C Dl _ | c D
o (o] o (o]
§t 1 29 §i 15 15
= =

Fonte: Adaptado de Raschka (2018).

A Figura 30 apresenta dois cendrios de exemplo que ajudam a descrever o
funcionamento do teste McNemar. Cada cendrio possui uma tabela de contingéncia 2 X 2. As
células A e D mostram quantas predi¢coes foram, respectivamente, corretas e erradas em ambos
os modelos de comparacdo do cendrio, ou seja, em quantas amostras ambos 0s modelos
tomaram as mesmas decisoes. No entanto, as células B e C sdo mais interessantes para o teste
McNemar, pois elas indicam quantas decisdes dos modelos foram divergentes. No cendrio 1, a
acuracia do modelo 1 € de 0,997 ((9959 + 11) /(9959 + 11 + 1 + 29)) e do modelo 2 de 0,996
((9959 + 1)/ (9959 + 11 + 1 + 29)). Apesar da diferenca de acurécia de apenas 0,001 entre os
modelos, o modelo 1 acertou 11 predi¢cdes que o modelo 2 errou, o que poderia dar uma intui¢ao
de que o modelo 1 obteve um desempenho superior ao modelo 2. No cendrio 2, as acurdcias
dos modelos sdo as mesmas dos modelos do cendrio 1, com o modelo 1 apresentando acuricia
de 0,997 ((9945 + 25) / (9945 + 25 + 15 + 15)) e 0 modelo 2 apresentando acuricia de 0,996
((9945 + 15) / (9945 + 25 + 15 + 15)). No entanto, visualizando as células B e C, que
representam a quantidade de amostras onde os modelos divergiram, nao fica tdo clara a
diferenca dos modelos 1 e 2. Apesar de a diferenga de acurdcia dos modelos nos cendrios 1 e 2
seja a mesma (0,001), a valor de p para a comparacao no cendrio 1 € de 0,0039 e no cenério 2
de 0,1138. Com estes valores de p, aceitamos a hip6tese alternativa no cendrio 1, mas rejeitamos
no cenario 2 (RASCHKA, 2018).

O modelo McNemar testa a diferenca dos modelos em relacdo as decisdes divergentes.
Descrevendo de outra forma, a hipétese nula do teste McNemar € que as probabilidades p(B) e

p(C) sejam as mesmas em ambos os modelos (RASCHKA, 2018).
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9.1.9 Ambiente de implementac¢do e execucao dos modelos

Todos os modelos de aprendizado de maquina descritos na Tese foram implementados
na linguagem de programacgdo Python', em ambientes notebooks do Google Colaboratory?.
Notebooks sao ambientes de edicdo de cddigo que permitem combinar em um s6 documento
codigos executdveis na linguagem Python, imagens e outras linguagens, como HTML e LaTex.
Nos notebooks, os cbédigos podem ser fragmentados em diferentes células de codigos,
possibilitando que sejam executados de forma fragmentada em cada célula, e compartilhando
o estado da memoéria em todo o documento notebook. O Google Colaboratory € um produto do
Google, que utiliza notebooks para possibilitar ao usudrio escrever cédigos Python em um
navegador web e guardar na “nuvem” o estado do documento. O Google Colaboratory também
disponibiliza bibliotecas Python para tarefas de ciéncia de dados e aprendizado de maquina,
além de recursos de hardware para a execuc¢do dos cdédigos, como GPUs (unidades de
processamento grafico), TPUs (unidades de processamento Tensor) e memoéria RAM. No
entanto, a Tese ndo utilizou os recursos computacionais do Google Colaboratory. Todos os
modelos foram executados em computadores pessoais, conectados aos notebooks. Os modelos
foram executados no ambiente Anaconda3, uma distribui¢do open-source da linguagem de
programacdo Python, que acompanha pacotes de implementacdes de algoritmos de aprendizado
de maquina. Foram utilizadas as seguintes bibliotecas Python, disponibilizadas pelo Anaconda:
scikit-learn*, que disponibilizou a maior parte dos algoritmos de aprendizado de maquina, além
de fungdes para obtengdo de métricas, normalizacao de dados, estratificacdo de amostras,
selecao de atributos de dados, selecdo de hiperparametros e validacdo cruzada; NumPy5 e
pandas®, na manipulacio e andlises de dados; matplotlib’, na geracao de graficos; e XGBoosts,

na utilizag@o do algoritmo XGBoost, ndo incluido no scikit-learn.

9.2 Método 2: identificacao dos atributos de dados mais relevantes

O segundo método utilizado para os objetivos OE1 e OE2 busca identificar os atributos

de dados mais relevantes para os modelos. O objetivo € verificar se os atributos de dados sobre

' Disponivel em https://www.python.org/.

2 Disponivel em https://colab.research.google.com/
3 Disponivel em https://www.anaconda.com/.

4 Disponivel em https:/scikit-learn.org/.

5 Disponivel em https://numpy.org/

6 Disponivel em https://pandas.pydata.org/

7 Disponivel em https://matplotlib.org/

8 Disponivel em https://xgboost.ai/
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estimativas de conhecimento do aluno aparecem entre os mais relevantes nos melhores modelos
da Tese, em cada uma das configuracdes de janelas de observacdo de dados. Também foram
verificados os atributos de dados mais relevantes nos melhores modelos baseline.

O método de verificacdao dos atributos mais relevantes foi divido em duas etapas: 1)
ranqueamento dos atributos de dados que mais foram selecionados na etapa de selecdo de
atributos de dados (método RFE) dos modelos da Tese e baseline, nas diferentes configuracdes

de janelas; 2) aplicagdo do método de importancia de permutacdo de atributos de dados (do

inglés permutation feature importance) nos melhores modelos da Tese e baseline de cada
configuracdo de janelas de dados, e ranqueamento dos dez atributos mais relevantes em cada
configuragdo de janelas.

No método de importancia de permutacio de atributos de dados, a relevancia de um
atributo de dado para um modelo particular é definida como a diminui¢ao no escore de
desempenho do modelo quando os valores do atributo sdo embaralhados (do inglés shuffle)
aleatoriamente. Quanto maior for a diminuicdo do escore de desempenho do modelo particular,
quando os valores de determinado atributo de dado sdo embaralhados aleatoriamente, maior €
arelevancia do atributo para o modelo (BREIMAN, 2001; MOLNAR et al., 2021). Na aplicacdo
do método pela Tese, cada atributo foi embaralhado 50 vezes em cada modelo. O escore de
desempenho considerado foi a acurdcia. O método foi aplicado apenas nos melhores modelos

da Tese e baseline, em cada configuracdo de janela.

9.3 Resultados

Esta Secdo apresenta os resultados encontrados na aplicacdo dos métodos descritos nas
Secdes anteriores, para alcancar os objetivos especificos OE1 e OE2. Primeiramente sao
apresentados os resultados para o primeiro método, descrito na Secao 9.1.

A Tabela 23 apresenta os valores de acurdcia, AUC ROC, Kappa, precisio, recall e F1
dos modelos da Tese e dos modelos baseline que apresentaram melhor acurdcia em cada
configuragdo de janela de observacao de tempo fixo. Os resultados de todos os modelos gerados
foram disponibilizados no Apéndice A. A Tabela 23 também apresenta os resultados dos testes
estatisticos (McNemar) que comparam a acuracia preditiva dos modelos da Tese e baseline, em
cada configuragdo de janela de tempo fixo. Também sdao apresentados os algoritmos destes

melhores modelos.

Tabela 23 — Desempenho e compara¢do dos melhores modelos com janelas fixas e

sem selec@o de atributos de dados
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AUC Teste McNemar

Jan. Algor. Acur. Kappa  Prec. Recall F1 chiZ »

ROC
5 Tese XGB ,89197 94857 ,78394 87273 92523 ,89495 396.19565  <,00001

Base XGB 76480 81620 ,52951 70976 ,93039 79286
10 Tese RF ,89725 ,95082 ,79452 ,87981 92308 ,$9992
Base XGB 76607 ,83293 53217 73102 ,91043 78888
20 Tese XGB ,87710 ,93528 75419 86296 ,91425 87957
Base XGB 77965 84468 55930 74315 89407 79502
40 Tese XGB ,34831 91918 69661 ,83298 ,87788 85218
Base RF 78563 84947 57123 75542 86611 79769
60 Tese XGB ,84303 91161 ,68611 82421 87442 84813
Base RF 78784 84893 57573 75776 85393 80013
90 Tese XGB ,82151 ,90439 64303 ,80924 85262 82502
Base MLP 77549 83442 55102 74870 86255 78885
120 Tese RF ,82274 90144 64546 81377 83801 82543
Base RF 76612 84344 53219 74800 83921 ,77915
180 Tese XGB ,80798 88887 ,61597 ,80004 82252 81071
Base MLP 75962 82064 ,51923 74447 80427 76582
240 Tese XGB ,80221 ,86712 ,60440 ,79828 ,80930 80351
Base LG ,74971 82589 49941 74160 78081 75753
360 Tese RF ,79610 ,86917 59220 80007 ,79386 79504
Base MLP 73951 81153 47908 73331 77510 ,74770

280,13880 <,00001
284,08503 <,00001
42,22340  <,00001
175,00564 <,00001
368,00270 <,00001
31,03030  <,00001
323,14540 <,00001
402,00247 <,00001

287,08417 <,00001

Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira observagdo € que para todas as métricas de desempenho geral (acuricia,
AUC ROC e Kappa), em todas as configuracdes de janelas fixas, os valores dos melhores
modelos da Tese foram superiores aos valores dos melhores modelos baseline. Os testes
estatisticos (McNemar) também mostraram que em todas as janelas de dados, a diferenca de
acurdcia preditiva entre o melhor modelo da Tese e o melhor modelo baseline foi significativa,
sempre com valor de p < 0,00001. E possivel concluir que a acuricia preditiva dos melhores
modelos da Tese foi significativamente superior a acurdcia dos melhores modelos baseline.

Todos os melhores modelos da Tese apresentaram valores superiores na métrica de
precisdo, em relacdo aos melhores modelos baseline. No contexto da Tese, a precisdo mede o
percentual de acerto quando o modelo indica que o aluno estd confuso. A precisao de um
modelo € particularmente interessante em ambientes educacionais que entregam agdes
imediatas apds a deteccdo de uma emocdo. Se o ambiente age em funcdo de uma detec¢do de
confusdo, é importante que esta detecc¢ao seja correta.

Aparentemente, a diferenca de valores entre os modelos da Tese e baseline foi mais
apertada na métrica de recall. Em uma das configuracdes de janela (5 segundos), o valor de
recall foi superior no melhor modelo baseline. Em todas as demais configuracdes, os melhores
modelos da Tese superaram os melhores modelos baseline. O recall mede o percentual de

exemplos positivos que sdo corretamente identificados como positivos pelo classificador, ou
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seja, se o aluno esta confuso, o modelo identifica a confusdao? Em um contexto educacional em
que € rigorosamente necessario que o ambiente reaja a uma confusdo do aluno, sempre que o
aluno estiver confuso, os modelos da Tese nao apresentam um beneficio tao evidente, como nas
demais métricas.

Em relagdo a métrica F1, todos os melhores modelos da Tese apresentaram valores
superiores aos modelos baseline, em todas as configuracdes de janelas. A métrica F1 representa
uma média harmonica de precisdo e recall, util quando ndo se sabe ao certo qual das duas
métricas € mais importante no contexto de ensino.

Outra informacgdo interessante apresentada na Tabela 23 € sobre os algoritmos dos
melhores modelos da Tese e dos melhores modelos baseline. O algoritmo com mais ocorréncia
entre os melhores modelos é o XGBoost (10 ocorréncias), seguido pelo algoritmo Random
Forest (6 ocorréncias), Multilayer Perceptron (3 ocorréncias) e Logistic Regression (1
ocorréncia). Considerando apenas os modelos da Tese, o XGBoost também € o algoritmo com
mais ocorréncias (7). Nos modelos baseline, trés algoritmos empatam com trés ocorréncias
cada, entre os melhores: XGBoost, Random Forest e Multilayer Perceptron. Considera-se
importante reforcar que os modelos dos algoritmos apresentados na tabela sdao aqueles que
obtiveram melhores valores de acurdcia, uma métrica de desempenho geral. Outros algoritmos
podem ter obtido melhores desempenhos em outras métricas.

O Griéfico 1 mostra o desempenho dos modelos da Tese e dos modelos baseline, em
cada métrica, nas diferentes configuragcdes de janelas de tempo fixo. O objetivo do grafico é
evidenciar a diferenca de desempenho quando o tempo de observacdo aumenta. Uma primeira
observacdo € que o desempenho superior dos modelos da Tese € mais aparente nas janelas de
observacdo de 5, 10 e 20 segundos, com exce¢do na métrica de recall. A Tese levanta uma
suposicao para este efeito: os atributos de dados dos modelos baseline, como a “quantidade de
teclas digitadas” e “tempo de movimento de mouse” ndo sao tao representativos com tempos
de observacdo menores. Em outras palavras, a suposi¢do € que os atributos de dados dos
trabalhos relacionados poderiam necessitar de um tempo maior de observacao para serem mais
representativos. Esta suposicdao ndo foi verificada pela Tese. Por outro lado, os atributos de
dados sobre estimativas de conhecimento do aluno nao seriam prejudicados pelo tempo menor
de observacdo, pois as estimativas geradas por modelos BKT refletem um histérico de

evidéncias de aplicacio de conhecimento anterior (PELANEK, 2017a).

Grifico 1 - Desempenho dos melhores modelos com janelas fixas e sem sele¢ao de atributos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 24 apresenta 0 mesmo tipo de resultado apresentado na Tabela 23, mas
relacionado a geracdo dos modelos com a etapa de selecdo de atributos de dados. Os resultados
de todos os modelos gerados foram disponibilizados no apéndice B. O objetivo de apresentar
estes resultados foi verificar se, adicionando uma etapa de selecdo de atributos de dados na
geracdo dos modelos, poderiam ser encontrados resultados diferentes dos apresentados até aqui.
No entanto, a aplicacdo de selecdo de atributos de dados ndo apresentou, aparentemente,
diferencgas significativas. Nas métricas de acurdcia, AUC ROC, kappa, precisdo e F1, as
diferencas dos resultados foram de, no médximo, trés casas decimais. Na métrica de recall, a
diferenga foi de, no maximo, duas casas decimais, e em algumas janelas (5, 90 e 180), o recall
foi maior nos modelos baseline. Nao foram aplicados testes estatisticos comparando os modelos

gerados sem selecdo de atributos de dados e com selecdo de atributos de dados.

Tabela 24 — Desempenho e compara¢do dos melhores modelos com janelas fixas e

com selecao de atributos de dados
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AUC Teste McNemar

Jan. Algor. Acur. Kappa  Prec. Recall F1 ChiZ D

ROC
5 Tese XGB ,89614 95054 ,79227 87339 92832 ,89938 281,52011  <,00001

Base XGB 76532 81884 ,53056 71107 ,92938 79362
10 Tese RF ,89725 ,95082 ,79452 ,87981 92202 ,89992
Base RF 76712 83245 53427 72463 ,90095 78909
20 Tese XGB ,87657 ,93752 75313 86215 ,89725 ,87915
Base XGB 78073 84636 ,56145 74368 88666 79802
40 Tese XGB ,84938 92118 70088 ,83414 89179 85449
Base XGB 78563 84947 57123 75542 86611 79769
60 Tese XGB ,84358 91113 ,68721 ,82066 ,38094 84939
Base XGB 79272 84952 58549 75901 86044 80603
90 Tese SVM ,81930 ,90307 ,63864 ,80755 ,86368 82637
Base SVM 76884 83076 53998 74457 90687 78174
120 Tese RF ,82501 ,90040 ,64998 81965 ,83461 82666
Base RF 76612 84344 53219 ,74800 82779 77538
180 Tese XGB 80734 88776 ,61471 ,80253 82496 ,81061
Base XGB ,75904 81888 51809 74282 89732 77163
240 Tese XGB ,80221 ,87326 ,60440 ,79828 ,80930 80351
Base XGB 75421 81799 50842 73956 ,80542 76577
360 Tese RF ,79610 ,86917 59220 ,80007 ,79386 79504
Base RF 74747 81298 49500 74459 76639 75010

278,14603 <,00001
367,02412  <,00001
42,22340  <,00001
152,94943  <,00001
12,56281  ,00039
31,03030 <,00001
288,34042  <,00001
313,00317 <,00001

259,09293  <,00001

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra diferenca entre os resultados sem selecio de atributos e com selecdo de atributos
€ que na janela de 90 segundos, a diferenca estatistica entre o melhor modelo da Tese e o melhor
modelo baseline foi menos significativa, embora ainda abaixo do nivel de significancia
estatistica (o = 0,05). Ao invés de p < 0,00001, foi encontrado p = 0,00039. Além disso, o
XGBoost continuou sendo o algoritmo com mais ocorréncias (12), seguido por Random Forest
(6 ocorréncias) e Support Vector Machines (2 ocorréncias).

O Grifico 2 mostra o desempenho dos modelos da Tese e dos modelos baseline, em
cada métrica, nas janelas de dados de tempo fixo, com selecdo de atributos de dados. O gréfico
mostra apenas uma alteracdo visivel na métrica de recall, uma diferenca ja descrita em
paragrafos anteriores. Uma conclusao € que os modelos da Tese e os modelos baseline nao se

beneficiaram tanto de um procedimento de sele¢cdo dos melhores atributos de dados.

Griéfico 2 - Desempenho dos melhores modelos com janelas fixas e com selecao de atributos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os graficos 1 e 2 mostram uma aparente perda de desempenho de todos os modelos, a
medida que o tempo de observacdo aumenta. Esse efeito parece ser mais evidente na métrica
kappa, e nos modelos da Tese, em geral. Este efeito ja era esperado pelo pesquisador. Uma
davida levantada pelo pesquisador, antes da obtencdo dos resultados, foi a seguinte: qual o
efeito da subnotificacio de relato de confusio dos alunos, no desempenho dos modelos? E
conhecido na literatura que uma das desvantagens dos métodos de autorrelato de emogdes € que
o aumento da carga cognitiva do aluno, que precisa desenvolver a tarefa de programacdo
juntamente da tarefa de relato de confusdo, pode fazer o aluno ndo se engajar na tarefa de
autorrelato (PORAYSKA-POMSTA et al., 2013), ocasionando na subnotificacdo de relatos de
confusdo. Isso poderia ocasionar a geracdo de amostras de dados que refletem padrdes de
confusdo, mas vinculados a rétulos de “ndo confusdo”. No entanto, uma suposi¢do da Tese,
baseada em observacdes em testes piloto, é que quando o aluno enfrenta uma confusio que o
deixa travado na tarefa, o aluno se desengaja da tarefa e relata sua confusdo. Esta é apenas uma

suposicao nao verificada pela Tese, que poderia explicar a redu¢do de desempenho dos modelos
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a medida que as janelas crescem. Outra suposi¢do, também ndo verificada, € que a redugdo da
quantidade de amostras, a medida que o tamanho das janelas aumenta (ver Tabela 22), poderia
ter contribuido para a queda de desempenho dos modelos.

A Tabela 25 apresenta os valores de acurdacia, AUC ROC, Kappa, precisao, recall e F1
dos modelos da Tese e dos modelos baseline que apresentaram melhor acuricia na janela de

observacdo de tempo varidvel, sem e com a selecdo dos atributos de dados. Os resultados de

todos os modelos gerados, foram disponibilizados no apéndice C. A Tabela 25 também
apresenta os resultados de testes estatisticos (McNemar) que comparam a acurdcia preditiva dos

modelos da Tese e baseline.

Tabela 25 - Desempenho e comparagdo dos melhores modelos com janela varidvel

SA Algor.  Acur. AUC Kappa  Prec.  Recall F1 ie],’;t;e McNenIz)ar

ROC
53,19480 <,00001

Nio Tese XGB ,87850 ,94433 ,75703 ,86478 ,89827 ,88093
Base XGB ,86762 93583 /73526 ,90226 ,90245 ,87169
Sim Tese XGB ,88161 ,94435 ,76324 .,86710 ,90346 ,88414
Base XGB ,86762 93583 73526 ,90226 ,90245 ,87169

Fonte: Elaborado pelo autor.

39,69620 <,00001

A primeira observacgao, é que em todos os resultados das métricas de desempenho geral
(acuracia, AUC ROC e Kappa), nos cendrios com e sem selecdo de atributos de dados (SA), os
modelos da Tese obtiveram valores superiores. Embora a diferenca de valores na métrica de
acurdcia tenha sido aparentemente estreita de, no maximo, 0,01399 (com selecdo de atributos
de dados), a diferenca de acurdcia preditiva foi significativa (p <,00001) em ambos os cendrios.
A Figura 31 mostra a tabela de contingéncia usada pelos testes estatisticos McNemar. Os testes
encontraram diferencas significativas nas predi¢des que os modelos discordam (células B e C),
nos cenarios sem selecao de atributos e com a selecao.

Nos modelos sem sele¢ao de atributos, os modelos da Tese apresentaram desempenho
inferior nas métricas de precisdo e recall, mas superior na F1. No entanto, o modelo da Tese se
beneficiou da selecdo de atributos de dados, obtendo um valor superior no recall. Outra
observacdo € que o algoritmo XGBoost apresentou o melhor desempenho de acuricia nos
melhores modelos da Tese e baseline com janela varidvel, com e sem selecao dos melhores
atributos de dados. Estes resultados confirmam o XGBoost como o algoritmo que resultou nos
melhores valores de acurdcia nas janelas de tempo fixo e varidvel. O Grafico 3 mostra o

desempenho dos melhores modelos nas diferentes métricas.

Figura 31 — Tabelas de contingéncia usadas nas comparagdes dos modelos de janela varidvel
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Uma conclusdo geral é que, aparentemente, os modelos da Tese e baseline se

beneficiaram da abordagem de janelas de observacdo de tempo varidvel, principalmente os

modelos baseline. Nas janelas fixas, o melhor modelo baseline obteve a melhor acuricia

(0,79272) na janela de 60 segundos, com selecdo de atributos de dados. Com janela varidvel, o

melhor modelo baseline obteve acuricia de 0,86762, mais de 7 pontos percentuais superior. J&

o melhor modelo da Tese com janela varidvel obteve a terceira melhor acuricia (0,88161) de

todos os resultados, apenas inferior ao desempenho nas janelas de 5 e 10 segundos.

Métricas

Griéfico 3 - Desempenhos dos melhores modelos com janela varidvel
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Fonte: Elaborado pelo autor.

1,0

do segundo método

implementado para os objetivos especificos OE1 e OE2, descrito na Secao 9.2. O método

busca identificar os atributos de dados mais relevantes para os modelos da Tese e baseline. O
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método foi organizado em duas etapas. Primeiramente sdo apresentados os resultados da
primeira etapa: ranqueamento dos atributos de dados que mais foram selecionados na etapa de
selecao de atributos (método RFE) dos modelos da Tese e baseline, nas diferentes janelas.

A Tabela 26 mostra um panorama sobre a quantidade de atributos de dados selecionados
pelo método RFE nos modelos da Tese e baseline que apresentaram melhor acuricia, em cada
configuracdo de janela (fixa e varidvel). Também € apresentado o percentual de atributos
selecionados, em relacdo ao total de atributos disponiveis (65 nos modelos da Tese e 23 nos
modelos baseline). A tabela mostra que, entre os melhores modelos da Tese, na janela de 360
segundos, foi necessdrio selecionar todos os atributos para obter o melhor desempenho. Nas
demais janelas, remover atributos resultou em um melhor desempenho do modelo. Nos modelos
baseline, nas janelas de 40, 60, 120 e varidvel, todos os atributos foram selecionados para obter
um melhor desempenho. No entanto, como apresentado em discussdes anteriores, a melhoria
de desempenho de acuricia foi obtida, na maioria das janelas e métricas, apenas a partir de trés
casas decimais. Aparentemente, selecao de atributos de dados ndo teve efeito tdo evidente na
geracdo dos modelos com janelas fixas e varidvel, embora ndo tenha sido aplicado testes

estatisticos comparando os resultados dos cendrios sem e com selecao de atributos de dados.

Tabela 26 — Atributos de dados selecionados nos melhores modelos

Modelos da Tese Modelos baseline
Janela Quantidade de Percentual Quantidade de Percentual
atributos selecionados selecionado atributos selecionados selecionado
5 55 ,84615 18 , 78260
10 55 ,84615 19 ,82608
20 53 ,81538 21 ,91304
40 60 ,92307 23 1
60 64 ,98461 23 1
90 63 ,96923 16 ,69565
120 60 ,92307 23 1
180 63 ,96923 14 ,60869
240 64 ,98461 16 ,69565
360 65 1 17 , 73913
variavel 60 ,92307 23 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tese também buscou verificar quais atributos de dados foram selecionados pelo
método RFE nos modelos de melhor acuricia da Tese e baseline, em cada janela de dados (fixa
e variavel). Nos modelos da Tese, do total de 42 atributos de dados sobre estimativas de
conhecimento do aluno, 33 atributos (0,78571 do total) foram selecionados pelo método RFE

em todas as configuracdes de janelas, incluindo os atributos sobre a média de p(L) nos
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componentes de conhecimento do objetivo selecionado ¢ a média de p(Correto) nos
componentes de conhecimento do objetivo selecionado. Os demais atributos que também
foram selecionados nos melhores modelos da Tese, em todas as janelas de dados, sobre a
interagdo do aluno com o ambiente, estio a quantidade de erro de sintaxe no cédigo, a
quantidade de cliques do mouse no cédigo, a quantidade de movimentos de mouse, o
tempo total de movimentos de mouse, a quantidade de teclas digitadas no cédigo, a
quantidade de teclas de backspace no cédigo, a quantidade de teclas de controle (setas de
movimentac¢ao) no cédigo, a quantidade de intervalos de digitaciao e o tempo ocioso.

Nos modelos baseline, em que as amostras sdo compostas apenas pelos atributos de
interacdo com o ambiente (mouse, teclado, entre outros), e representam os trabalhos
relacionados, os atributos que foram selecionados em todas as configuracdes de janelas foram
os seguintes: quantidade de teclas digitadas no cédigo, quantidade de teclas de backspace
no coédigo, quantidade de intervalos de digitacao, quantidade de cliques do mouse no
codigo, quantidade de erro de sintaxe no codigo, e velocidade de movimentos de mouse.
Apenas um destes atributos (velocidade de movimentos de mouse) nao aparece também entre
os de maior ocorréncia nos modelos da Tese, o que reforca a relevancia destes atributos de
interacdo com o ambiente. Os apéndices D e E apresentam as tabelas completas com a
quantidade de ocorréncias de cada atributo nos melhores modelos da Tese e baseline, nas 11
configuragdes de janelas.

Os proximos paragrafos apresentam os resultados da segunda etapa do método 2:

aplicacdo do método de importancia de permutacao de atributos de dados nos melhores modelos

da Tese e baseline de cada configuracdo de janela de dados, e ranqueamento dos dez atributos
mais relevantes em cada configuracio de janela.

O Grafico 4 mostra os dez atributos de dados mais relevantes no melhor modelo da Tese,
que também € o melhor modelo de todo o trabalho. A Tese considera como melhor modelo,
aquele com maior valor para a métrica de acuricia. O melhor modelo foi encontrado para uma
janela de 10 segundos, sem selecao de atributos, e obteve acurécia de 0,89725 (ver Tabela 23).
Este modelo também obteve os valores mais altos nas métricas AUC ROC (0,95082), kappa
(0,79452), precisao (0,87981) e F1 (0,89992). No Gréfico 4, a relevancia dos atributos (eixo
horizontal) foi obtida pelo método de importancia de permutacio de atributos, descrito na Se¢ao
9.2. O valor da relevancia de um atributo reflete a diminui¢@o do escore (acurdcia) do modelo,
quando os valores do atributo sdo embaralhados aleatoriamente. Observa-se que entre os dez
atributos mais relevantes no melhor modelo da Tese, seis sdo atributos sobre estimativas do

conhecimento do aluno, e quatro s@o atributos que representam os trabalhos relacionados.
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Grafico 4 — Os dez atributos de dados mais relevantes no melhor modelo da Tese
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda sobre o Gréfico 4, observa-se que os dois atributos mais relevantes sao sobre a
interacdo do aluno com o ambiente (quantidade de teclas digitadas e quantidade de intervalos
de digitacdo), seguido por dois atributos sobre estimativas de conhecimento do aluno (média da
probabilidade de dominar os componentes do objetivo em codificacdo e a probabilidade de
aplicar corretamente o componente de conhecimento primario do objetivo em codificacao).

A Tabela 27 apresenta informacdes estatisticas de média e desvio padrdo encontrados
para os atributos de dados mais relevantes no melhor modelo da Tese (janela de observacao de
10 segundos), nas amostras vinculadas aos rétulos de confusdo e de nao confusdo. O objetivo é
observar o comportamento desses dados, quando eles foram relevantes para modelar as
fronteiras de classificagdo de confusido e de ndo confusdo, nos modelos de aprendizado de
maquina. A aplicacio de testes estatisticos ndo paramétricos MannWhitney U mostrou que a
diferenca dos valores médios para cada atributo de dados entre as amostras de confusdo e de
nao confusdo sao todas significativas, com valor de p abaixo do nivel de significancia (a = 0,05)

(valores em negrito na Tabela 27).

Tabela 27 — Informagdes sobre os atributos mais relevantes no melhor modelo da Tese

Confusdo Nao confusdo MWU

# Atributo Média  Desvio  Média  Desvio )4
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1 Quantidade de teclas digitadas 1,40569 3,71375 10,39409 12,57671 <,00001
2 Quantidade de intervalos de digitacdo 0,37091 0,80310 1,12118 1,33717 <,00001
3 Média de p(L) nos CCs do objetivo 0,68997 0,16661 0,89796 0,12073 <,00001
4  p(Correto) no CC primaério do objetivo 0,45546  0,26097 0,77795 0,22304 <,00001
5 Tempo total de movimentos de mouse 2,21374  1,48403 1,56990 1,46963 <,00001
6 Meédia p(Correto) nos CCs do objetivo 0,71391 0,13421 0,87345 0,10695 <,00001
7 Velocidade de digitacdo alta 0,12539 0,33134 0,44784 0,49753 <,00001
8 Desvio p(Lo) nos CCs primdrios do exercicio 0,10121 0,07449 0,09149 0,06507  ,00459
9 Desvio p(Forget) nos CCs do exercicio 0,09461 0,06068 0,08004 0,04855 <,00001
10 p(L) no CC primdrio do objetivo 0,48652 0,30520 0,83165 0,22230 <,00001

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda na Tabela 27, observando os valores de média, verifica-se que, apesar de nos
momentos de confusdo os alunos terem apresentado menos atividade de digitacdo, eles
passaram mais tempo movimentando o mouse. Além disso, quando ndo estavam confusos, 0s
alunos que estavam digitando, digitaram num ritmo mais rdpido. Em relacdo aos dados sobre
estimativas de conhecimento do estudante, quando nao confusos, os alunos apresentaram maior
probabilidade de dominarem os componentes do objetivo do exercicio em codificacio, e maior
probabilidade de aplicarem corretamente os componentes do objetivo do exercicio em
codificagdo. Também € possivel observar que nos momentos de confusao, havia maior variacao
entre as probabilidades de conhecimento inicial nos componentes primarios € maior variagao
entre as probabilidades de esquecimento dos componentes do exercicio.

O Gréfico 5 mostra os dez atributos de dados mais relevantes no melhor modelo

baseline, onde nio sdo considerados os atributos sobre estimativas do conhecimento do aluno.

O melhor modelo baseline foi encontrado para uma janela varidvel, sem selecdo de atributos de
dados, e obteve acuracia de 0,86762 (ver Tabela 25). Este modelo também obteve os valores
mais altos nas métricas AUC ROC (0,93583), kappa (0,73526), precisdo (0,90226) e F1
(0,87169). Observa-se que os dois atributos mais relevantes no melhor modelo baseline também
s@o os dois atributos mais relevantes no melhor modelo da Tese. Estes resultados evidenciam
que a quantidade de teclas digitadas e a quantidade de intervalos de digitacdo, sdo atributos

interessantes para a deteccao da confusdo no contexto da Tese.

Grafico 5 — Os dez atributos de dados mais relevantes no melhor modelo baseline



Atributo de dados

Quantidade de teclas digitadas

Quantidade de intervalos de digitacdo _ 0,03112

Tempo total dos movimentos de mouse - 0,01950

Quantidade de movimentos de mouse

Quantidade de submisstes com erro

Quantidade de teclas de controle digitadas

Quantidade de erros de sintaxe no cadigo

Velocidade de digitacdo alta

Tempo ocioso

Quantidade de intervalos ociosos . 0,00625

0,00

0,02

- 0,01564
- 0,01300

0,04 0,06 0,08 0,10 0,12
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0,11662

Variagdo da acurdcia com a permutagdo de valores do atributo de dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os apéndices F e G mostram os dez atributos de dados mais relevantes em cada

configuracdo de janela de observacao (fixas e varidvel) dos modelos da Tese e baseline.

Com o objetivo de resumir os resultados apresentados nestes apéndices, a Tabela 28

mostra uma relacao dos dez atributos de dados que mais ocorrem entre os dez atributos de dados

mais relevantes em cada configuracdo de janela dos melhores modelos da Tese e baseline.

Observa-se que entre os atributos mais relevantes, cinco sdo atributos de dados sobre

estimativas do conhecimento dos estudantes e outros cinco sobre a interagdo com o ambiente.

Tabela 28 — Os 10 atributos mais frequentes entre os 10 atributos mais relevantes nas janelas

Modelos da Tese

Modelos baseline

# Atributo Oc. # Atributo Oc.
1 Quantidade de teclas digitadas 10 1 Quantidade de teclas digitadas 11
2 Média de p(L) nos CCs do objetivo 9 2 Quantidade de intervalos de digitacdo 10
3 Quantidade de intervalos de digitacdo 8 3 Quantidade de submissdes com erro 9
4 Tempo total de movimentos de mouse 8 4 Velocidade de digitagao alta 8
5 p(L) no CC primario do objetivo 7 5 Quantidade de movimentos de mouse 7
6 Meédia p(Correto) nos CCs do exercicio 6 6 Tempo total de movimentos de mouse 7
7 Quantidade de movimentos de mouse 6 7 Velocidade movimentos mouse alta 6
8 Quantidade de erros de sintaxe no cédigo 5 8 Velocidade movimentos mouse média 6
9 Média de p(L) nos CCs do exercicio 4 9 Quantidade de cliques no c6digo 5
10 p(Correto) no CC primario do objetivo 4 10 Quantidade de intervalos ociosos 5

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para finalizar a apresentacdo dos resultados obtidos na aplicacdo dos métodos para os
objetos especificos OE1 e OE2, a Tabela 29 apresenta um resumo sobre os modelos da Tese e
baseline que obtiveram os maiores valores para cada uma das métricas de desempenho.
Observa-se que um unico modelo obteve os melhores valores de acurdcia, AUC ROC, kappa,
precisdo e F1, na abordagem da Tese, para uma janela de observacdo de 10 segundos, com e
sem a etapa de selecdo de atributos de dados (SA). Na abordagem baseline, também foi
encontrado um tnico modelo que obteve os melhores valores de acurdcia, AUC ROC, kappa,
precisao e F1, para uma janela varidvel de observagao, com e sem a etapa de selecdo de atributos

de dados (SA). Os algoritmos dos modelos de melhor desempenho foram o Random Forest € o
XGBoost.

Tabela 29 — Os melhores valores obtidos em cada métrica nos modelos da Tese e baseline

L. Tese Baseline
Métrica Valor  Algoritmo Janela SA Valor  Algoritmo  Janela SA
Acuracia  ,89725 RF 10 Ambos ,86762 XGB Variavel Ambos
AUC ROC ,95082 RF 10 Ambos ,93583 XGB Variavel Ambos
Kappa ,79452 RF 10 Ambos ,73526 XGB Varidvel Ambos
Precisdo ,87981 RF 10 Ambos ,90226 XGB Variavel Ambos
Recall ,92832 XGB 5 Sim  ,92938 XGB 5 Sim
F1 ,89992 RF 10 Ambos ,87169 XGB Varidvel Ambos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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10 EFEITOS DE ESTIMATIVAS DE CONHECIMENTO DO ALUNO NA
GENERALIZACAO DOS MODELOS PARA ALUNOS HETEROGENEOS

Este capitulo descreve o método utilizado pela Tese para alcangar o objetivo especifico
OE3, e apresenta os resultados obtidos. Alcancar este objetivo especifico possibilita encontrar
respostas para a subquestdo de pesquisa SQP3. A Secdo 10.1 descreve o método utilizado para

alcancar o objetivo. Os resultados sdo apresentados na Secao 10.2.
10.1 Método

Para alcancar o objetivo especifico OE3, o trabalho da Tese verifica o poder de
generalizagdo dos modelos para estudantes com caracteristicas heterogéneas. A Tese assume
que os alunos participantes das turmas de ensino técnico e os alunos das turmas de ensino
superior constituem dois grupos com caracteristicas heterogéneas. O Capitulo 5 apresentou as
caracteristicas emocionais, de idade e de experiéncias anteriores em programacao desses dois
grupos de estudantes. Nao foram encontradas diferencas significativas entre os grupos em
relacdo as caracteristicas emocionais, mas foram encontradas diferencas significativas em
relacdo as idades e as experiéncias com programacao.

O método utilizado para alcancar o objetivo especifico OE3 € similar ao primeiro
método utilizado para alcancgar os objetivos OE1 e OE2, descrito na Se¢do 9.1: geracao de
modelos de aprendizado de maquina que refletem a abordagem da Tese e a abordagem
baseline, e a comparacao dos seus resultados. O método utilizado aqui utiliza as mesmas
pipelines, algoritmos, métricas e testes estatisticos do método apresentado na Secdo 9.1. A
diferenca estd apenas na etapa de validagdo dos modelos. No presente método, ao invés de
validar os modelos com validacao cruzada k-fold (k = 10), os modelos foram treinados com as
amostras de alunos de um determinado nivel de ensino e foram testados com as amostras de
alunos do outro nivel de ensino. O método € similar ao de uma validag¢ao cruzada k-fold, com
k =2, no qual k corresponde ao nivel de ensino dos participantes da pesquisa (ensino técnico e
ensino superior). Para cada modelo gerado, sdo realizadas k iteragdes (2 iteragdes): na primeira
iteracdo, aplica-se o cendrio 1, no qual o modelo € treinado com as amostras dos alunos do
ensino técnico, testado com as amostras dos alunos do ensino superior e sdo gerados valores
para as métricas de desempenho. Na segunda iteragdo, aplica-se o cendrio 2, no qual o modelo
€ treinado com as amostras dos alunos do ensino superior, testado com as amostras dos alunos

do ensino técnico e sdo gerados valores para as métricas. Ao final das duas iteragdes, para cada
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métrica é calculada uma média simples dos valores encontrados nas duas iteracdes. Em cada
iteracdo, € realizada a otimiza¢do dos hiperparametros do modelo.

O método é executado para cada uma das 11 configuracdes de janelas de observagao de
dados (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240, 360 e variavel) dos modelos da Tese e baseline e
para cada um dos 10 algoritmos utilizados na Tese. Também sdo realizados testes estatisticos
(McNemar) que comparam o desempenho do melhor modelo da Tese e o melhor modelo
baseline em determinado cendrio, como a comparacao da acurdcia preditiva do melhor modelo
da Tese com o melhor modelo baseline quando as amostras dos alunos do ensino técnico sao
usadas no treino e as amostras dos alunos do ensino superior sdo usadas no teste, para uma

determinada janela de observacao.

Figura 32 — Pseudocédigo de geragdo dos modelos para verificagdo de generalizagao

1. abordagens <- [tese, baseline]

2. janelas <- [5,10,20,40,60,90,120,180,240,360,varidvel]

3. algoritmos <- [LR,SVM,NB,kNN,SGD,DT,AB,RF,XGB,MLP]

4. niveis <- [técnico, graduagéo]

5.

6. para cada abordagem em abordagens faga

7. para cada janela em janelas faga

8. para cada nivel em niveis facga

9. amostrasTreino, amostrasTeste <- obtemAmostras (abordagem,

janela,
nivel)

10. amostrasTreino, amostrasTeste <- normaliza{amostrasTreino,

amostrasTeste)

11. para cada algoritmo em algoritmos faga

12. hiperParams <- obtemMelhoresHiperParanms (algoritmo,

amostrasTreino,
amostrasTeste)

13. resultados [abordagem, janela, nivel, algoritmo] <- walida({algoritmo,
hiperParans,
amostrasTreino,
amostrasTeste)

14. melhorModelo [abordagem, janela, nivel] <- obtemMelhorModelo {resultados [abordagemn,

janela,
nivel])

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 32 apresenta um pseudocddigo que descreve o fluxo de geracdo dos modelos.
Primeiramente, nas linhas 1, 2, 3 e 4, sdo carregados em memoria as abordagens das amostras
(Tese e baseline), as janelas (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240, 360 e variavel), os algoritmos
de aprendizado de méquina, e os niveis de ensino (técnico e graduacdo). Para cada nivel de

ensino, em cada janela de cada abordagem (linhas 6, 7 e 8), sdo executadas as operacdes
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descritas a seguir. Sdo carregadas em memoria as amostras de treino e testes relativas a
abordagem, a janela e ao nivel de ensino (linha 9). Para determinado nivel de ensino, as
amostras de treino sd@o as amostras relativas a este nivel de ensino, enquanto as amostras de
teste sdo as amostras do outro nivel de ensino. Na linha 10, as amostras carregadas sao
atualizadas por uma opera¢cdo de normaliza¢do. Para cada um dos algoritmos (linha 11), sdo
executadas as seguintes operagdes. Sao obtidos os melhores hiperparametros para o algoritmo
da iteracdo, de acordo com as caracteristicas das amostras carregadas (linha 12). Na linha 13, é
realizada a validacdo (treino com as amostras de um nivel de ensino e teste com as amostras do
outro nivel de ensino) do modelo composto pelo algoritmo, seus hiperpardmetros e as amostras
carregadas. O resultado da validagdo € guardado em memoria. Observe que a iteracdo mais
interna (linha 11) € executada 440 vezes. Além disso, para cada janela, em cada abordagem, e
para cada nivel de ensino, é guardado em memdria o modelo que obteve o melhor desempenho

de acuricia (linha 14).

Figura 33 — Pseudocddigo de geragdo dos modelos para verificacdo de generalizacdao

com selecdo de atributos de dados

1. abordagens <- [tese, baseline]

2. janelas <- [5,10,20,40,60,%0,120,180,240,360,variavel]

3. algoritmos <- [LR,SVM,NB, kNN, SGD, DT, AB,RF, XGB, MLP]

4. niveis <- [técnico, graduagdo]

5.

6. para cada abordagem em abordagens faga

7. para cada janela em janelas faga

8. para cada nivel em niveis faga

9. amostrasTreino, amostrasTeste <- obtemAmostras (abordagem,

janela,
nivel)

10. amostrasTreino, amostrasTeste <- normaliza{amostrasTreino,

amostrasTeste)

11. melhorModelo <- obtemMelhorModelo (abordagem,

janela,
nivel)

12. melhoresAtributos <- obtemMelhoresAtributos{melhorModelo,

amostrasTreino,
amostrasTeste)

13. amostrasTreino, amostrasTeste <- filtraMelhoresAtributos (melhoresAtributos,
amostrasTreino,
amostrasTeste)

14. para cada algoritmo em algoritmos faga

15. hiperParams <- obtemMelhoresHiperParams (algoritmo,

amostrasTreino,
amostrasTeste)

16. resultados[abordagem, janela, algoritmo, nivel] <- valida({algoritmo,
hiperParams,
amostrasTreino,
amostrasTeste)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com o objetivo de verificar se podem ser encontrados subconjuntos de atributos de
dados que melhorem o desempenho de generalizacdo dos modelos para estudantes
heterogéneos, todos os modelos foram gerados uma segunda vez, com a inclus@o da etapa de
selecao dos melhores atributos de dados. A Figura 33 apresenta um pseudocdédigo que descreve
o fluxo de geracdo dos modelos, acrescentando a atividade de selecdo de atributos.
Primeiramente, nas linhas 1, 2, 3 e 4, sdo carregados em memoria as abordagens das amostras
(Tese e baseline), as janelas (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240, 360 e variavel), os algoritmos
de aprendizado de mdquina, e os niveis de ensino (técnico e graduacdo). Para cada uma das
abordagens (linha 6), sdo executadas as operacdes descritas a seguir. Para cada uma das janelas
(linha 7), sdo carregadas as operacOes descritas a seguir. Para cada um dos niveis de ensino
(linha 8), sdao carregadas as operagdes descritas a seguir. S3o carregadas em memoria as
amostras de treino e testes relativas a abordagem, a janela e ao nivel de ensino (linha 9). Para
determinado nivel de ensino, as amostras de treino sdo as amostras relativas a este nivel de
ensino, enquanto as amostras de teste sdo as amostras do outro nivel de ensino.

Na linha 10 do pseudocddigo da Figura 33, as amostras carregadas sao atualizadas por
uma operagao de normalizac¢do. Na linha 11, o melhor modelo obtido para a abordagem, janela
e nivel de ensino, € carregado em memoria. Este melhor modelo € obtido na execucdo do
pseudocddigo da Figura 32 (linha 14). Isso significa que a geragao dos modelos com sele¢do de
atributos de dados € executada depois da geracao dos modelos sem selecao de atributos de dados
(pseudocddigo da Figura 32). Na linha 12, ocorre a obtengao dos melhores atributos de dados.
Para isso, € utilizado o melhor modelo treinado para a abordagem, janela e nivel, e as amostras
carregadas. Apds, as amostras sdo atualizadas com uma operagdo de filtro (linha 13), no qual
sdo mantidos apenas os atributos de dados selecionados. Na sequéncia do fluxo, na linha 14,
para cada algoritmo, sdo realizadas as operacdes descritas a seguir. Sao obtidos os melhores
hiperparametros para o algoritmo e as amostras (linha 15). Por fim, é realizada a validagao
(treino com as amostras de um nivel de ensino e teste com as amostras do outro nivel de ensino)
do modelo composto pelo algoritmo, seus hiperpardmetros e as amostras carregadas. O

resultado da validacdo é guardado em memdria (linha 16).

10.2 Resultados

Esta Secdo apresenta os resultados encontrados na aplicacdo do método descrito na
Secdo anterior. A Tabela 30 apresenta o desempenho dos melhores modelos da Tese e dos

melhores modelos baseline nas diferentes métricas (acuracia, AUC ROC, kappa, precisao,
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recall e F1) e diferentes configuragdes de janelas de observacdao de tempo fixo. Sdo

considerados “melhores modelos” aqueles com valores superiores na métrica de acurécia.

Tabela 30 — Desempenho dos modelos de janela fixa quando treinados

com amostras de cada grupo de estudantes

AUC Teste McNemar
Jan. Algor. Acur. ROC Kappa  Prec. Recall F1 chiZ »

Treinamentos com o ensino técnico e testes com o ensino superior

5 Tese SGD ,84104 ,89730 ,68209 ,89639 ,92354 ,84894
Base ADB ,68511 73062 37022 ,63068 ,92354 73938 9324497 <,00001
10 Tese SGD ,83165 ,89536 ,66330 ,83766 ,85685 ,83416
Base ADB ,68346 72818 ,36693 ,63343 91330 ,74262
20 Tese SGD ,79149 ,85317 ,58299 77400 ,85627 ,79961
Base LR 71153 76608 ,42307 ,65761 ,90890 75513
40  Tese RF 73565 ,81579 47131 ,82587 74590 ,72017
Base LR  ,73463 78354 ,46926 ,68566 ,90368 77220
60 Tese SGD ,73966 ,80102 ,47933 /79329 79132 75147
Base RF 72417 78097 ,44834 ,66979 ,89256 ,76224
90 Tese SGD ,71928 76350 ,43855 ,74346 11,0000 ,72708
Base LR ,73199 78220 ,46398 ,68159 87711 76465
120 Tese ADB 71075 78547 42150 81818 ,78064 ,69213
Base RF 73010 ,79596 ,46021 ,68706 ,89892 ,76199
180 Tese SGD 71559 78614 ,43119 ,80078 77752 73218
Base RF 72362 79833 ,44724 ,69306 91513 75125
240 Tese SGD ,69686 78550 ,39372 78461 77777 71182
Base ADB 70772 78245 ,41545 ,67252 ,87922 74364
360 Tese SGD ,67272 73214 34545 70129 98181 72727
Base  MLP 71948 78919 ,43896 ,68903 ,89610 ,74537

7924163 <,00001
29,67804  <,00001
0,0 1,0
1,01554  0,31357
0,75625  0,38450
0,98299  0,32146
0,18652  0,66582
0,40251  0,52579

7,85256  0,00507

Treinamentos com o ensino superior e testes com o ensino técnico

5 Tese LR 86695 ,93536 ,73390 ,89419 99141 ,87843
Base NB 81759 ,87673 ,63519 81075 ,92489 ,83527 13,14935 000028
10  Tese SGD ,87638 ,94007 ,75275 ,94095 ,99779 ,88822
Base NB 79801 ,86757 .,59602 ,80045 91170 ,81863
20 Tese SGD ,84000 ,91446 ,68000 ,90322 ,98666 ,84905
Base LR ,80555 ,87184 61111 ,82051 ,80222 ,80091
40 Tese MLP 79662 ,87326 ,59325 ,83612 ,96853 ,81881
Base  MLP 78427 85357 ,56853 ,78048 ,83595 78807
60  Tese LR ,78295 ,86693 ,56590 ,85317 ,96818 ,80083
Base MLP 78181 ,86191 ,56363 ,80845 ,81363 ,77197
90 Tese MLP 75232 ,84171 ,50465 ,80392 ,98372 ,74812
Base  SGD 73720 82113 ,47441 75668 78139 74749
120 Tese MLP 74760 ,82356 ,49521 ,77591 ,99521 75854
Base SVM 72846 ,80439 ,45693 75202 71531 72147
180 Tese MLP 72193 ,80301 .,44387 75390 ,98979 73985
Base  SGD ,69132 77762 38265 ,73734 ,64030 ,66314
240 Tese SGD ,71008 ,78355 ,42016 ,74008 ,97479 73764
Base  SGD ,68627 ,76021 37254 74007 ,61904 ,65578
360 Tese SGD ,71710 ,77750 ,43421 73366 ,97368 ,72168
Base NB 67105 ,74992 ,34210 ,71495 ,62500 ,65517

3475177 <,00001
481283  0,02824
0,54644 045977
0,0 1,0
0,85207  0,35596
1,05140  0,30518
2,54326  0,11076
144632 022911

6,62727  0,010042

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados da Tabela 30 sdo apresentados para dois cenarios: no primeiro cenario,
os modelos sdo treinados com as amostras do ensino técnico e testados com as amostras do
ensino superior; no segundo cenario, os modelos sdo treinados com as amostras do ensino
superior e testados com as amostras do ensino técnico. Também sdo apresentados os resultados
de testes estatisticos (McNemar) que comparam a acurdcia dos melhores modelos da Tese e
baseline. Todos os resultados (ndo apenas os melhores modelos), estdo disponiveis nos
apéndices He J.

A primeira observacao é que nos dois cendrios, os melhores modelos da Tese possuem
acurdcia preditiva significativamente superior (p < 0,05) aos melhores modelos baseline, nas
janelas de 5, 10 e 20 segundos. Nestas janelas, em ambos os cendrios, os melhores modelos da
Tese apresentam valores superiores ou iguais aos melhores modelos baseline, para todas as
métricas, com excecdo da métrica de recall. Nas janelas de 40, 60, 90, 120, 180 e 240 segundos,
em ambos o0s cendrios, ndo foi encontrada diferenca estatistica significativa na acuricia
preditiva das abordagens. Na janela de 360 segundos, uma diferenca significativa € novamente
encontrada, em ambos os cendrios, mas com uma variacdo nos cendrios. No cendrio 1, a
acuracia do melhor modelo baseline é superior, enquanto no cendrio 2, a acurdcia do melhor
modelo da Tese € superior. Os melhores resultados de cada métrica sdo destacados em negrito.

Os resultados da Tabela 30 apresentam evidéncias de que a abordagem da Tese supera
a abordagem baseline de forma significativa e consistente (em ambos os cendrios), na
generalizacdo para estudantes com caracteristicas heterogéneas, apenas nas janelas de 5, 10 e
20 segundos. Nas demais janelas, nenhuma abordagem sobressaiu sobre a outra de forma
significativa € em ambos 0s cendrios.

A Tabela 31 apresenta a média dos valores obtidos nos dois cendrios de treino e teste
(treino com amostras do ensino técnico e teste com amostras do ensino superior, e treino com
amostras do ensino superior e teste com amostras do ensino técnico) para cada métrica, cada
janela de tempo fixo e cada abordagem (Tese e baseline). Os resultados sdo mostrados apenas
para os modelos que apresentaram melhor média de acurdcia em cada janela de tempo fixo e
cada abordagem. Os resultados completos (ndo apenas dos melhores modelos), s@o
disponibilizados no apéndice L. Os valores mais altos, em todas as métricas, foram encontrados
nos modelos da Tese, nas janelas de 5 e 10 segundos (destacados em negrito). Nas janelas de
5, 10 e 20 segundos, todos os valores encontrados para os melhores modelos da Tese sdo
superiores aos valores dos melhores modelos baseline. A partir da janela de 40 segundos, ha
uma variagao no predominio dos modelos de cada abordagem, com algumas métricas obtendo

valores superiores nos melhores modelos da Tese, e em outras, obtendo valores superiores nos
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modelos baseline. Estes resultados reforcam que os desempenhos de generalizagdo mais
consistentes sdo encontrados para os modelos da Tese, em janelas de observacdo de tempos
menores, de 5, 10 e 20 segundos. Os algoritmos com mais ocorréncias nos melhores modelos
foram, respectivamente, Logistic Regression (6 ocorréncias), Stochastic Gradient Descent (5
ocorréncias) € Multilayer Perceptron (4 ocorréncias), XGBoost (2 ocorréncias), AdaBoost (2

ocorréncias) e Random Forest (1 ocorréncia).

Tabela 31 — Desempenho dos modelos de janela fixa que obtiveram

melhor média de acuracia nos dois cenarios

Jan. Algor. Acur. AUCROC Kappa Prec. Recall F1

5 Tese SGD ,85239 0843 ,70478 86124 92522 86215
Base LR ,74582 80367 ,49164 71778 91516 78198
10 Tese SGD ,85401 91771 ,70803 ,88931 91455 86119
Base ADB 73301  ,79394 46602 71694 88629 76367
20 Tese SGD 81574 88382  ,63149 82594 86599 82433
Base LR 75854 81602 51709 73906 85556 77729
40 Tese XGB 75257 83111  ,50515 ,80054 79459 75728
Base LR 75832 80918 51665 ,72583 86869 77880
60 Tese LR  ,74581  ,83334 49163 ,82323 ,83336 ,74880
Base  MLP 74421 82144 48843 73068 ,83450 76120
90 Tese MLP 71143 79045 42287 77102 90581 ,71363
Base LR ,73401 80148 46803 71798 ,82925 74541
120 Tese ADB ,72319 79170 44639 79704 82879 68538
Base  XGB ,72205 79806 44411 71383 80711 73906
180 Tese MLP ,69927 78874 39854 75437 84008 72555
Base LR 70148 78732 40296 ,69960 73642 70239
240 Tese SGD ,70347 78452 40694 74422 78195 72473
Base  RF 68717 76584 37434 70107 72363 69212
360 Tese SGD 69491  ,75393 38983 71748 80314 72447
Base MLP 68375 76792 36750 ,69267 ,76055 67350

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Grafico 6 mostra o desempenho dos modelos na generalizacdo dos resultados. Sao
mostrados os modelos com melhor média de acurédcia nos cenérios, nas diferentes configuragcdes
de janelas fixas. Observa-se que nas métricas de acuriacia, AUC ROC, kappa, precisdo e F1, os
modelos da Tese sobressaem aos modelos baseline nas janelas até 20 segundos. O gréfico

também mostra que nao hé diferenca evidente entre as abordagens na métrica de recall.

Grafico 6 — Desempenho dos modelos de janela fixa que obtiveram

melhor média de acuracia nos cenarios
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 32 apresenta os resultados dos melhores modelos nos dois cendrios de treino
e teste, quando € incluida a etapa de selecdo de atributos de dados. Os resultados de todos os
modelos gerados (ndo apenas os melhores), sdo disponibilizados nos apéndices I e K. Os
resultados mostram desempenhos similares aos apresentados quando os modelos foram gerados
sem a etapa de selecdo de atributos. A abordagem da Tese apresentou acuricia
significativamente superior e mais consistente (ém ambos os cendrios), em relagdo a abordagem
baseline, nas janelas de 5, 10 e 20 segundos. Nas demais janelas, nenhuma abordagem
sobressaiu sobre a outra de forma significativa e em ambos os cendrios. Os melhores resultados
para cada métrica sdo destacados em negrito. Nao foram aplicados testes estatisticos para
comparacao da acurécia preditiva dos modelos sem e com selecdo de atributos. Os ganhos com
a aplicacdo da técnica de selecdo de atributos de dados foi de, no maximo, 2 casas decimais. As

métricas que mais se beneficiaram foram a precisdo e o recall.

Tabela 32 — Modelos de janela fixa com melhor generalizacdao com selecao de atributos
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AUC Teste McNemar
Jan. Algor. Acur. ROC Kappa  Prec. Recall F1 chiZ »

Treinamentos com o ensino técnico e testes com o ensino superior

5 Tese SGD ,84104 .,89747 ,68209 ,86186 ,93159 ,84923
Base ADB ,67505 72310 ,35010 ,62146 ,96177 73632 108,01606  <,00001
10 Tese SGD ,83467 ,90030 ,66935 ,87469 ,88104 ,83632
Base ADB ,68649 72807 ,37298 ,63135 91733 74104
20 Tese MLP /77530 ,84718 ,55060 ,82178 ,86639 ,79406
Base LR ,70850 ,77071 ,41700 ,65594 ,90890 75257
40 Tese SGD ,75102 ,81533 ,50204 ,80327 ,75409 74213
Base kNN ,73668 78487 ,47336 ,69411 90778 77208
60 Tese SVM /75206 ,80213 ,50413 /77915 ,80991 ,76562
Base RF 73243 77928 ,46487 ,67550 ,89462 ,76977
90 Tese LR /75317 81277 50635 78163 78813 74756
Base  MLP 73622 78546 ,47245 ,68614 ,90042 76750
120 Tese RF 70752 78352 ,41505 ,80069 ,81290 ,72762
Base RF 72795 79633 ,45591 ,68531 ,89032 ,76296
180 Tese SGD 72477 ,81082 ,44954 75000 ,87156 75757
Base RF 72591 ,79931 ,45183 ,69505 ,85779 ,75100
240 Tese NB 70410 ,80480 ,40821 ,72295 98309 ,74666
Base  MLP 72705 79048 ,45410 ,70434 ,86956 74655
360 Tese SGD ,67272 77491 ,34545 71098 ,94026 ,73586
Base  SGD 72077 78764 ,44155 70926 ,96883 75428

82,30115  <,00001
19,74299  <,00001
0,62592  0,42885
1,94011  0,16365
125 026355
1,53554  0,21528
0,0 1,0
1,27058  0,25965

8,47058  0,00360

Treinamentos com o ensino superior e testes com o ensino técnico

5 Tese ADB 87446 92073 .74892 88850 07424 88335
Base SGD 82832 87170 65665 19772 94420 84534 1300666 0,00030
10 Tese SGD .88300 94401 .76600 91503 .99337 89292
Base NB 80574 87355 61147 79723 92494 82643
20 Tese SGD 86777 93118 73555 92951 98888 .86994
Base LR 81111 87609 .62222 82558 .85333 81098
40 Tese LR 81685 .88871 63370 84561 99550 83282
Base MLP 78651 84525 57303 .76989 83595 79302
60 Tese ADB 78068 .86949 56136 .85099 96818 79707
Base MLP 78181 86191 .56363 .80845 81363 77197
90 Tese SGD .75930 .83876 51860 81318 98372 79196
Base NB 75116 82101 .50232 .75990 .82325 .76789
120 Tese SGD .75598 84219 51196 83259 .98564 77874
Base MLP 73205 80425 46411 74525 72000 72881
180 Tese MLP .74107 79686 48214 75100 95153 .75334
Base NB 69642 77709 39285 73333 75510 71325
240 Tese SGD 71288 80454 42577 74902 98039 75211
Base SGD 69187 76281 38375 .74552 68347 67217
360 Tese SGD 71710 77750 43421 73366 97368 72168
Base SGD 67763 15457 35526 73478 61184 65148

36,62307  <,00001
16,33986  0,00005
3,819209 0,050668
0,0 1,0
0,22085  0,63838
2,02808  0,15441
5,98963  0,01439
0,87111  0,35064

4,72321  0,02975

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 33 mostra os valores médios obtidos nos dois cendrios de treino e teste, quando
aplicada a etapa de selecdo de atributos de dados. Os resultados sdo mostrados apenas para os
modelos que apresentaram melhor média de acurdcia. Os resultados de todos os modelos
gerados (ndo apenas os melhores), foram disponibilizados no apéndice M. Novamente, os

melhores resultados foram obtidos nas janelas de 5 e 10 segundos (destacados em negrito). Nas
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janelas de 5, 10 e 20 segundos, a abordagem da Tese apresenta valores superiores nas métricas

de acuricia, AUC ROC, kappa, precisao e F1.

Tabela 33 — Desempenho dos modelos de janela fixa que obtiveram

melhor média de acuricia nos cendrios com selec¢ao de atributos de dados

Jan. Algor.  Acur. 2gg Kappa  Prec. Recall F1
5 Tese SGD  ,85775 91061 71551 ,84906 ,93742 ,86629
Base SGD  ,74414 79456 ,48828 70923 ,95298 78839
10 Tese SGD  ,85884 ,92155 ,71768 ,85829 ,91023 ,86462
Base ADB 73563 78940 47126 71422 92114 77838
20  Tese SGD  ,81850 ,88647 ,63700 ,83798 ,88430 ,82493
Base LR ,75980 ,81943 51961 ,73965 ,88112 ,77969
40  Tese XGB ,76014 85106 ,52028 ,80263 ,83259 ,76102
Base LR ,75883 81426 51767 ,72423 86850 ,78000
60  Tese ADB  ,74932 83452 ,49865 ,78849 81312 76289
Base MLP 74266 ,81686 ,48533 73728 ,82624 75842
90  Tese SGD ,74935 ,82473 49870 ,78323 ,85203 ,75961
Base LR ,73808 ,80313 ,47617 ,71985 ,86184 ,75108
120 Tese MLP 70969 ,81210 ,41938 ,78806 ,79161 ,7318l1
Base LR ,72002  ,79629 ,44004 ,70670 78752 73205
180 Tese LR ,70505 ,78785 ,41011 ,75050 ,85305 ,73732
Base LR ,70154 78820 ,40309 ,70135 75255 ,70605
240 Tese ADB  ,67929 79839 35859 ,69029 ,93286 ,73338
Base RF ,69241 76109 38482 ,69884 77651 ,69393
360 Tese SGD  ,69491 ,69491 ,38983 ,72232 ,80573 ,72506
Base SGD  ,69920 ,69920 ,39841 70412 ,79033 ,69362
Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 7 reforca o desempenho superior dos melhores modelos da Tese na

generalizacdo de seus resultados para estudantes com caracteristicas heterogéneas, nas janelas

de observagao com tempos menores, de 5, 10 e 20 segundos, quando € aplicado o método de

selecdo dos melhores atributos de dados. Nas demais janelas, o desempenho de generalizacao

de ambas as abordagens (Tese e baseline) é equiparado. O grafico também mostra que na

métrica de recall, nas janelas de 180, 240 e 360 segundos, os melhores modelos da Tese

aparentemente se beneficiaram da etapa de selecao de atributos de dados.

Grifico 7 - Desempenho dos modelos de janela fixa que obtiveram

melhor média de acurdcia nos cendrios com selecio de atributos de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, os proximos pardgrafos descrevem os resultados sobre o poder de generaliza¢do

dos modelos para alunos com caracteristicas heterogéneas, quando as amostras refletem janelas

de observacdo de tempo varidvel. A Tabela 34 mostra os resultados dos melhores modelos da

Tese e baseline nos dois cendrios de treino e teste, sem e com selecdao de atributos (SA).

Também sdo apresentados os resultados de testes estatisticos que comparam as abordagens. A

tabela também apresenta os modelos que obtiveram melhor média de acurécia nos dois cendrios

de treino e teste. Os resultados de todos os modelos gerados (ndo apenas os melhores) foram

disponibilizados no apéndice N. Os melhores resultados em cada cenario sdo destacados em

negrito.

Tabela 34 - Modelos de janela varidvel com melhor desempenho de generalizagdao

Algor.

Acur.

Kappa

Prec.

Recall

Fi

Teste McNemar
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AUC

.2
ROC chi )/
Treinamentos com o ensino técnico e testes com o ensino superior
Nao Tese DT 78269 ,88483 ,56539 ,96734 ,89134 ,80399
Base SGD 81891 ,90253 ,63782 ,78253 ,94969 ,82986 8,62676  0,00331
Sim Tese RF  ,82293 ,90848 ,64587 ,81910 ,93360 ,84000
Base MLP 83501 .,90591 ,67002 ,79639 91549 ,84730 1,26041  0,26157
Treinamentos com o ensino superior e testes com o ensino técnico
Nao Tese ADB ,78970 ,90072 ,57939 ,89795 98283 77367
Base RF 77253 ,89928 ,54506 ,89772 ,62017 ,73164 2,08333  0,14891
Sim Tese ADB ,75321 ,90384 ,50643 ,88659 ,98712 77924
Base DT 81223 ,89909 ,62446 ,90000 .,71244 ,79141 3069473 3,01983
Modelos que obtiveram melhor média de acurdcia nos dois cendrios
Nao Tese ADB ,76205 ,85562 ,52410 ,89245 90489 ,74876
Base LR 77986 ,88889 55972 ,83785 ,76669 76134 i )
Sim Tese ADB ,78405 ,89013 ,56810 ,82638 ,91106 ,79122 i i
Base DT ,79997 ,89874 ,59995 ,83939 ,81296 ,80142

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados na Tabela 34 mostram que o Unico teste estatistico que

apresentou diferenca significativa de acurdcia preditiva entre as abordagens da Tese e baseline

foi observado no cendrio 1 (treinamento com o ensino técnico e teste com 0O ensino superior),

sem selecdo de atributos (SA). Neste cendrio, os valores das métricas de acuracia, AUC ROC,

kappa, recall e F1 sdo superiores no melhor modelo baseline. Quando observamos os modelos

que obtiveram melhor média de acurdcia em ambos os cendrios, os melhores modelos baseline

também sdo superiores nas métricas de acurdcia, AUC ROC, kappa e F1. No entanto, os

melhores modelos da Tese possuem valores médios superiores aos melhores modelos baseline

na métrica de recall e precisdo. Os resultados apresentados na Tabela 34 mostram que ndo €

possivel identificar uma clara vantagem de nenhuma das abordagens (Tese e baseline) na

generalizacdo dos modelos para estudantes com caracteristicas heterogéneas, quando sdo

usadas amostras que refletem janelas de observacdo de tempo varidvel.
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11 CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido pela Tese buscou verificar os efeitos de utilizar dados sobre
estimativas do conhecimento do aluno em modelos de aprendizado de madquina livres de
sensores, desenvolvidos para detectar a confusdo do estudante em amostras de dados que
refletem o comportamento do aluno em tarefas de programacdo de computadores. A hipétese
levantada € que integrar estes dados sobre estimativas do conhecimento do aluno a dados de
interacdo do estudante com o ambiente (mouse, teclado, erros de codificacao, entre outros) pode
melhorar o desempenho destes detectores de confusdo, em relacdo aos modelos que utilizam
apenas os dados de interacdo com o ambiente. A hipétese € justificada por teorias de emocdes,
que relacionam a confusdo a um componente cognitivo de avaliacdo (appraisal). Para estas
teorias, a confusao surge quando ha uma avaliagdo sobre a falta de correspondéncia entre a
informacao que chega, como o enunciado de um exercicio de programacao ou uma situacao
enfrentada pelo aluno durante a codificacdo, e 0o modelo mental de conhecimento e experiéncias
anteriores do estudante (D’MELLO; GRAESSER, 2014b; SILVIA, 2010). A abordagem
apresentada na hipétese implementa uma sugestdo discutida na literatura (D’MELLO;
GRAESSER, 2014b) sobre a gera¢do de modelos de deteccao de confusdo livres de sensores
que usam uma abordagem mista guiada a teoria e dirigida a dados, ou seja, que utilizam
amostras compostas por atributos de dados justificados por alguma teoria (abordagem guiada a
teoria) e outros atributos nao justificados por qualquer teoria (abordagem dos modelos dirigidos
a dados).

Uma revisao da literatura encontrou apenas trés trabalhos relacionados ao tema da Tese
que avaliaram modelos livres de sensores na aprendizagem de programacgdo de computadores
(FELIPE et al., 2012; LEE et al., 2011; VEA; RODRIGO, 2017a). Estes trabalhos usaram a
abordagem dirigida a dados, na qual usaram dados de interacao (mouse, teclado, erros de
codigo, compilacao de cddigo, entre outros) para gerar modelos de detec¢do de confusdao. Um
dos trabalhos nao encontrou resultados tao fortes de desempenho (kappa de 0,572 e precisao de
0,74) (VEA; RODRIGO, 2017a). Os outros dois trabalhos (FELIPE et al., 2012; LEE et al.,
2011) encontraram bons resultados para a métrica de kappa (0,856 e 0,860), mas apresentaram
limitagdes importantes: tempo bastante reduzido de observacdo dos estudantes para formacao
das amostras (FELIPE et al., 2012); poucos estudantes participantes (FELIPE et al., 2012); falta
de verificacdo do poder de generalizagdo dos seus resultados para alunos com caracteristicas
heterogéneas (FELIPE et al., 2012; LEE et al., 2011); e utilizacdo de uma modalidade de dados

que nao permite a identificacdo da confusdo durante a codifica¢do (dados sobre compilagao,
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que sao gerados apenas apds a codificacdo) (LEE et al., 2011). A quantidade de trabalhos
relacionados no contexto de aprendizagem de programacdo de computadores sugere que a
deteccao de confusdo livre de sensores neste contexto tem sido pouco explorada na literatura.

Para verificar a sua hipétese, a Tese comparou os resultados da abordagem apresentada
na sua hipétese com a abordagem dos trabalhos relacionados, dirigidos a dados (baseline). O
trabalho também buscou verificar se a abordagem da Tese possibilita aos modelos generalizar
bem seus resultados para estudantes com caracteristicas heterogéneas, em comparacdo com a
abordagem baseline. Além disso, a hip6tese da Tese foi verificada quando foram utilizadas
diferentes configuracdes de janelas de dados de observacdo do comportamento dos alunos.
Assim, a Tese apresenta evidéncias sobre os efeitos da abordagem da hipdtese e da abordagem
baseline em diferentes janelas de observa¢do do comportamento dos alunos.

O primeiro objetivo especifico da Tese foi verificar se modelos de detec¢do de confusio

livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre

interacdo com o ambiente possuem desempenho superior a modelos que utilizam apenas dados

sobre interacdo com o ambiente, quando sio consideradas diferentes janelas de observacio de

tamanho fixo. Este objetivo também apresenta respostas para a seguinte subquestio de

pesquisa: qual o desempenho dos modelos de deteccdo de confusdo livres de sensores que

utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre interacdo com o

ambiente e dos modelos que utilizam apenas dados sobre interacio com o ambiente, em

diferentes janelas de observacio de tamanho fixo?

Os resultados mostraram que para todas as janelas de observacao de tempo fixo (5, 10,
20, 40, 60, 90, 120, 180, 240 e 360 segundos), a diferenca de acuricia preditiva entre melhores
modelos da Tese e os melhores modelos baseline foi significativa. Em todas estas janelas, os
valores de desempenho geral (acurdcia, AUC ROC e kappa) dos melhores modelos da Tese
foram superiores aos melhores modelos baseline. Os melhores modelos da Tese também
obtiveram valores superiores nas métricas de precisdo e F1. Na métrica de recall, aparentemente
nenhuma das abordagens sobressaiu sobre a outra, com algumas janelas apresentando valores
superiores para uma abordagem, e outras janelas apresentando valores superiores para a outra
abordagem. Aparentemente, os modelos de ambas as abordagens nao se beneficiaram de forma
significativa com a aplicacdo do método de selecdo de atributos de dados.

Outra observagdo é que, com excecdo do recall, em todas as demais métricas, o
desempenho superior dos melhores modelos da Tese foi mais evidente em janelas de
observacdo de 5, 10 e 20 segundos. Nestas janelas, foram obtidos os melhores resultados

apresentados pelo trabalho da Tese nas métricas de acurédcia (0,89725, na janela de 10
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segundos), AUC ROC (0,95082, na janela de 10 segundos), kappa (0,79452, na janela de 10
segundos) e F1 (0,89992, na janela de 10 segundos), ambos resultados de melhores modelos na
abordagem da Tese. Para a métrica de recall, o melhor resultado foi encontrado para um melhor
modelo da abordagem baseline (0,92938 na janela de 5 segundos), com selecdo de atributos de
dados. Outro resultado interessante € que os algoritmos que compuseram os melhores modelos
com janelas de observagdo de tempo fixo foram os algoritmos XGBoost e o Random Forest.

O segundo objetivo especifico da Tese foi verificar se modelos de detec¢do de confusio

livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre

interacdo com o ambiente possuem desempenho superior a modelos que utilizam apenas dados

sobre interacio com o ambiente, quando € considerada uma janela de observacio de tamanho

variavel. Este objetivo também apresenta respostas para a seguinte subquestao de pesquisa: qual

o desempenho dos modelos de deteccio de confusio livres de sensores que utilizam dados sobre

estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre interacio com o ambiente e dos modelos

que utilizam apenas dados sobre interacdo com o ambiente, em uma janela de observacido de

tamanho variavel?

Os resultados mostraram que a diferenga de acurdcia preditiva entre o melhor modelo
da Tese e o melhor modelo baseline foi significativa quando as amostras foram compostas por
atributos de dados que refletiam observagdes de tempo varidvel. Como os valores de
desempenho geral (acurdcia, AUC ROC e kappa) foram superiores nos melhores modelos da
Tese, € possivel sugerir que, em relagao ao desempenho geral, os melhores modelos da Tese
superaram o desempenho dos melhores modelos baseline. No entanto, observou-se que, com
janelas de tempo varidvel, os melhores modelos da Tese ndo se beneficiaram tanto em relacdo
ao uso de janelas de tempo fixo, pois apresentaram valores inferiores aos melhores modelos
com janelas fixas. J4 os modelos com a abordagem baseline parecem ter se beneficiado mais
do cendrio de janelas varidveis. Os melhores resultados encontrados na Tese para a abordagem
baseline foram encontrados no cendrio de janelas varidveis, para as métricas de acuricia
(0,86762), AUC ROC (0,93583), kappa (0,73526), precisdao (0,90226) ¢ F1 (0,87169). O
melhor valor de precisdo encontrado no trabalho da Tese foi obtido para o melhor modelo
baseline com janela de tempo varidvel. Em todos os melhores modelos com janelas varidveis
(Tese e baseline, com e sem selecdo de atributos), o algoritmo utilizado foi o XGBoost, o que
refor¢a o bom desempenho deste algoritmo no contexto da Tese.

O trabalho da Tese também verificou a relevancia dos atributos de dados nas diferentes
configuragdes de janela de tempo fixo e tempo varidvel, nas abordagens da Tese e baseline. Foi

encontrado que, entre os dez atributos de dados mais relevantes na abordagem da Tese, cinco
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foram atributos sobre estimativas de conhecimento do estudante e os outros cinco foram
atributos sobre a interacdo do aluno com o ambiente. Os dez atributos mais relevantes
encontrados na abordagem da Tese, na ordem de relevancia, foram os seguintes: 1) quantidade
de teclas digitadas; 2) média das probabilidades de dominio do aluno nos componentes de
conhecimento do objetivo em codificacdo; 3) quantidade de intervalos de digitacao; 4)
tempo total de movimentos de mouse; 5) probabilidade de dominio do aluno no
componente de conhecimento primario do objetivo em codificacdo; 6) média das
probabilidades de o aluno aplicar corretamente os componentes de conhecimento do
exercicio em codificacio; 7) quantidade de movimentos de mouse; 8) quantidade de erros
de sintaxe na codificacdo; 9) média das probabilidades de dominio do aluno nos
componentes de conhecimento do exercicio em codificaciao; ¢ 10) a probabilidade de o
aluno aplicar corretamente o componente de conhecimento primario do objetivo em
codificacao. Outro resultado interessante € que o atributo sobre quantidade de teclas digitadas
foi o mais relevante tanto nos melhores modelos da Tese quanto nos melhores modelos
baseline.

O terceiro objetivo especifico da Tese foi verificar se modelos de detec¢do de confusio

livres de sensores que utilizam dados sobre estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre

interacdo com o ambiente generalizam bem seus resultados para estudantes com caracteristicas

heterogéneas, comparado a modelos que utilizam apenas dados sobre interacdo com o ambiente.

Este objetivo também apresenta respostas para a seguinte subquestdo de pesquisa: qual o

desempenho dos modelos de deteccdo de confusio livres de sensores que utilizam dados sobre

estimativas de conhecimento do aluno + dados sobre interacio com o ambiente e dos modelos

que utilizam apenas dados sobre interacdo com ambiente na generalizacdo de seus resultados

para estudantes com caracteristicas heterogéneas?

Quando os modelos foram treinados usando apenas as amostras dos alunos de um nivel
de ensino e testados usando as amostras dos alunos de outro nivel de ensino, foi encontrada
diferencga significativa de acuricia preditiva entre os modelos da Tese e baseline nas janelas de
5, 10 e 20 segundos, no cendrio 1 (treino com as amostras do ensino técnico e teste com as
amostras do ensino superior) e também no cendrio 2 (treino com as amostras do ensino superior
e teste com as amostras do ensino técnico). Nestas janelas, os valores para as métricas de
desempenho geral acurdcia, AUC ROC e kappa, e as métricas de precisdo e F1, foram
superiores nas amostras da Tese, em ambos os cendrios. Também foi encontrada uma diferenca
significativa na janela de 360 segundos, mas no cendrio 1, o desempenho geral foi superior no

melhor modelo baseline, enquanto no cendrio 2, o desempenho geral foi superior no melhor



194

modelo da Tese. Nas demais janelas (40, 60, 90, 120, 180 e 240), ndo houve diferenca
significativa entre os melhores modelos. Dessa forma, os resultados foram mais consistentes
nas janelas iniciais, de 5, 10 e 20 segundos, com desempenho geral superior nos melhores
modelos da Tese.

Quando os modelos foram treinados com amostras compostas por atributos que refletem
janelas de observacdo de tempo varidvel, foi encontrada uma diferenca significativa de acuricia
preditiva apenas quando os modelos foram treinados com as amostras do ensino técnico. Neste
cendrio, o desempenho geral foi superior nos melhores modelos baseline, com excecdo da
métrica de precisdo, que foi superior na abordagem da Tese. Nos demais cendrios de verificagdao
dos resultados de generalizacdo para estudantes com caracteristicas heterogéneas, com janelas
variaveis, ndo fica claro qual abordagem (Tese ou baseline) sobressai sobre a outra, em fungdo
de haver muita varia¢do nos resultados das métricas.

Nao ¢ intencao da Tese fazer comparagdes estatisticas diretas de seus resultados com os
resultados dos trabalhos relacionados, pois as amostras utilizadas nos trabalhos relacionados
foram diferentes das utilizadas na Tese. A Tese gerou modelos que representam a abordagem
conceitual dos trabalhos relacionados e a abordagem apresentada em sua hipotese e comparou
os resultados das abordagens. No entanto, € possivel fazer uma comparagdo indireta dos
resultados apresentados pela Tese e pelos trabalhos relacionados. O Quadro 2 (Secao 3.4.2)
descreveu os sete trabalhos relacionados que apresentaram modelos de detec¢do de confusdo
em atividades de programagdo e computadores, sendo trés deles mais alinhados com a Tese
(modelos livres de sensores). A comparacao aqui € feita com os trés trabalhos livres de sensores.
Estes trabalhos limitaram seus resultados as métricas de acuricia, precisdo e kappa. O melhor
resultado de kappa dos trabalhos relacionados foi 0,860, um valor superior ao melhor valor
encontrado na Tese (0,79452 para um modelo com a abordagem da hipétese da Tese). O melhor
valor de precis@o dos trabalhos relacionados foi de 0,74 (um tnico trabalho que apresentou
resultado nesta métrica). Na Tese, este resultado foi superado. O melhor resultado de precisao
encontrado na Tese foi para um modelo baseline (0,90226), enquanto o melhor resultado de
precisdo para um modelo com a abordagem da Tese foi de 0,87981. O melhor resultado de
acurdcia dos trabalhos relacionados foi 0,77 (um tnico trabalho apresentou resultado nesta
métrica), um valor inferior ao encontrado na Tese (0,89725 para um modelo com a abordagem
da hipétese da Tese).

Observando todos os resultados apresentados na Tese, os resultados dos melhores
modelos baseline superaram os resultados dos melhores modelos da Tese nas métricas de

precisao (0,90226 para o melhor modelo baseline e 0,87981 para o melhor modelo da Tese) e



195

recall (0,92938 para o melhor modelo baseline e 0,92832 para o melhor modelo da Tese). No
entanto, os resultados dos melhores modelos com a abordagem da Tese superaram os resultados
dos melhores modelos da abordagem baseline nas métricas de acurécia (0,89725 para o melhor
modelo da Tese e 0,86762 para o melhor modelo baseline), AUC ROC (0,95082 para o melhor
modelo da Tese e 0,93583 para o melhor modelo baseline), kappa (0,79452 para o melhor
modelo da Tese e 0,73526 para o melhor modelo baseline) e F1 (0,89992 para o melhor modelo
da Tese e 0,87169 para o melhor modelo baseline). Além disso, para todas as janelas de tempo
fixo (5, 10, 20, 40, 60, 90, 120, 180, 240 e 360) e variavel, a diferenca de acurécia preditiva foi
significativa, segundo testes estatisticos. Em todos estes cendrios de janelas fixas e varidveis
com diferenca significativa entre as abordagens, os valores para as métricas de desempenho
geral (acurdcia, AUC ROC e kappa) e F1, foram superiores para os melhores modelos da Tese.
Na verificacdo de generalizacdo dos resultados dos modelos para alunos com caracteristicas
heterogéneas, a diferenca entre as abordagens s6 foi significativa e consistente (em ambos 0s
cendrios de treinos e testes dos modelos) nas configuracdes de janelas de 5, 10 e 20 segundos,
quando os valores de desempenho geral e F1 observados também foram superiores para os
modelos da abordagem da Tese. Apenas nas métricas de precisao e recall, houve uma variacao
de configuracdes de janelas onde uma e outra abordagem sobressaiu sobre a outra.

O trabalho da Tese apresenta evidéncias significativas para aceitar a hipdtese de que a
utilizacdo de dados sobre estimativas de conhecimento do aluno no dominio de programacgao
de computadores, juntamente de dados sobre a interacdo do estudante com o ambiente
computacional de aprendizagem de programacao, pode melhorar o desempenho dos modelos
livres de sensores na deteccdo da confusdo do aluno nas tarefas de aprendizagem de
programacdo de computadores, quando comparado a utilizar apenas os dados de interagdo do
estudante com o ambiente de aprendizagem. Os resultados também apresentam uma resposta
para a principal questdo de pesquisa levantada pela Tese, de que modelos livres de sensores que
utilizam uma abordagem mista guiada a teoria e dirigida a dados, podem apresentar um
desempenho superior a modelos livres de sensores que utilizam uma abordagem dirigida a
dados, na detec¢ao da confusdo do aluno durante tarefas de aprendizagem de programacao.

As evidéncias apresentadas pela Tese sugerem que ambientes computacionais
adaptativos de aprendizagem de programacgdo, como sistemas tutores inteligentes no dominio
de programacao, que utilizam informagdes inferidas pelo sistema para adaptar suas decisdes
instrucionais e estratégias pedagdgicas, e que mantém um modelo de estimativas de
conhecimento do aluno, como o modelo BKT, podem se beneficiar da abordagem da Tese para

a deteccdo da confusdo do aluno. Os resultados da Tese ainda indicam que os cendrios onde a



196

abordagem da Tese € mais vantajosa € quando os dados dos alunos usados no modelo de
deteccao de confusdo representam observagdes de comportamento sobre intervalos de tempo
de 5, 10 e 20 segundos.

Os resultados apresentados pela Tese para os modelos livres de sensores que utilizam
somente dados de interacdo com o ambiente também sdo uma contribui¢do para as pesquisas
em computacio afetiva. Os resultados da Tese para os melhores modelos baseline ndo podem
ser considerados ruins, como uma acurdcia de 0,86762, superior ao resultado do tnico trabalho
relacionado que apresentou resultado para esta métrica. O melhor modelo baseline também
apresentou um valor de kappa de 0,73526, uma concordancia superior a esperada para juizes
humanos (0,6) (OCUMPAUGH; BAKER; OCUMPAUGH, J., & BAKER, 2014). Ambientes
computacionais de aprendizagem que ndo mantenham um modelo probabilistico de
conhecimento do aluno ou quando nio hd dados suficientes para o modelo inferir estimativas
sobre o conhecimento do estudante (problema do inicio frio'), podem ainda se beneficiar de
dados de interacdo na detec¢do da confusdo, quando usada uma janela de observagdao de
tamanho varidvel (cendrio dos melhores resultados da abordagem baseline).

Outro resultado interessante é que o algoritmo de aprendizado de maquina que mais se
destacou, ou seja, o que mais ocorreu entre os melhores modelos da Tese e baseline, nas
configuracdes de janelas fixas e janela varidvel, foi o algoritmo XGBoost (eXtreme Gradient
Boosting) (CHEN; GUESTRIN, 2016). Este algoritmo tem apresentado resultados promissores
nos ultimos anos, tendo seu desempenho destacado em competicdes de aprendizado de maquina
(ROUSSEAU; USTYUZHANIN, 2022; ZHANG; ZHAO; LI, 2019). O XGBoost é baseado em
técnicas de Gradient Tree Boosting e adiciona um mecanismo de regulariza¢do na sua fungao
objetivo que controla a complexidade do modelo e reduz a probabilidade de sobreajuste
(CHEN; GUESTRIN, 2016). O segundo algoritmo que mais se destacou (mais ocorréncias)
entre os melhores modelos foi o Random Forest (BREIMAN, 2001). O algoritmo gera diversas
arvores de decisdo que tomam decisdes individuais sobre a classe de saida. A decisdo final do
algoritmo serd a classe de saida que mais ocorreu (a mais “votada”) nas diversas arvores de
decisao (BREIMAN, 2001). Algoritmos como o XGBoost € o Random Forest, que utilizam
conjuntos de arvores de decisdo, além de outras caracteristicas individuais, sdo os algoritmos
mais recomendados em problemas que envolvem dados tabulares (SHWARTZ-Z1V; ARMON,

2022), como o problema abordado na Tese. Os resultados da Tese sugerem a implementadores

' O problema de inicio frio em modelos probabilisticos de conhecimento do aluno, como os modelos BKT, ocorre
quando o modelo ndo possui dados suficientes para gerar estimativas sobre o conhecimento do estudante, como
quando a interagcdo do aluno com o ambiente € ainda incipiente (DAS et al., 2021).
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de modelos de deteccdo de confusdo no contexto da Tese que considerem a utilizacdo destes
algoritmos.

Além das evidéncias apresentadas pela Tese para sua hipdtese e para suas questdes de
pesquisa, a Tese apresentou outras contribui¢cdes interessantes: o ambiente de programacgao de
computadores adaptado pela Tese (descrito no Capitulo 6) e a descricdo do método usado pela
Tese para a coleta de dados e geracdo de amostras para modelos de aprendizado de maquina
(Capitulo 8) podem ser tteis para outros pesquisadores e implementadores de modelos de
deteccao de confusdo no contexto da Tese; o modelo de inferéncia do conhecimento do aluno
implementado pela Tese (descrito no Capitulo 7), apesar de ndo apresentar uma contribui¢do
original para a literatura, apresentou resultados similares aos obtidos na literatura para modelos
BKT, e reforca as evidéncias ja existentes para este tipo de modelo, no dominio de programacao
de computadores.

O trabalho desenvolvido na Tese também resultou em contribui¢des através da
publicacdo de dois artigos. O primeiro foi publicado na conferéncia EC-TEL 2019 (European
Conference on Technology-Enhanced Learning) (MORAIS et al.,, 2019). O artigo,
desenvolvido em conjunto com um colega de pesquisa, Felipe de Moraes, descreve o EmAP-
ML (Emotions Annotation Protocol for Machine Learning), um protocolo para a obtencao de
rotulos de emogdes para modelos de aprendizado de maquina (descrito na Secdo 8.2.1). Como
descrito na Secdo 8.2.2, este método seria utilizado para a obtengdo dos rétulos de confusao dos
modelos da Tese e baseline, mas acabou nao sendo utilizado, em func¢ao da realizac¢do da coleta
de dados no regime de aulas remotas, decorrente da declaracdo de pandemia de COVID-19. O
segundo artigo, publicado no evento SBIE 2020 (Simpdsio Brasileiro de Informatica na
Educagdo) (KAUTZMANN; JAQUES, 2020) apresentou um modelo de identificacdo de
componentes de conhecimento de programagdo em processo de aplicacao durante a codificagdo.
Como descrito na Sec¢ao 6.3, o0 mecanismo deste modelo também acabou nao sendo utilizado
no trabalho da Tese, em funcdo da realizagdo da coleta de dados no regime de aulas remotas.
Os dois trabalhos publicados s@o contribui¢des interessantes da Tese. A expectativa do autor €

que novos artigos sejam publicados com os resultados da Tese.

11.1 Limitacoes e trabalhos futuros

Os resultados dos modelos da Tese poderiam ter sido ainda melhores em detectar a
confusdo dos alunos, com um melhor ajuste do modelo de conhecimento do aluno para alguns

componentes de conhecimento. Alguns componentes como “Repeticao” e “Escrita de array”,
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apresentaram acurdcia inferior a 0,7 e erro (RMSE) superior a 0,4 (ver Secdo 7.5.1). Para estes
componentes com desempenho ndo tdo satisfatorio na inferéncia das suas estimativas, os
modelos de detec¢do da Tese podem ter tido mais dificuldade em diferenciar as classes de
“confusdao” e “ndo confusdo”. Uma possibilidade seria aumentar a granularidade desses
componentes, ou seja, derivar outros componentes de conhecimento mais especificos, como
“Repeticao com quantidade pré-definida de iteracdes” e “Repeticao com quantidade indefinida
de iteragcdes”. No entanto, é conhecida a dificuldade de gerar modelos de conhecimento mais
precisos em dominios de aprendizagem complexa, como a de programagao de computadores.
Um exemplo de dificuldade encontrada € que quanto menor for a granularidade dos
componentes, maior ¢ a demanda por oportunidades de aplicacdo suficientes desses
conhecimentos nas tarefas, para gerar suas estimativas. Isso nem sempre € vidvel de ser aplicado
na prética (PELANEK, 2017b).

Outra possivel limitagao do trabalho foi identificada no método de verificagdo sobre a
generalizacdo dos resultados para estudantes com caracteristicas heterogéneas (Secdo 10.1). O
trabalho criou dois grupos de estudantes participantes (ensino superior e ensino técnico) e
assumiu que os grupos possuiam caracteristicas heterogéneas. Apesar de haver uma diferenca
significativa de idade e experi€ncias anteriores de programagdo de computadores entre os
grupos, ndo houve diferenca significativa em relacdo a percepcdo emocional dos estudantes
(ver Capitulo 5). Mesmo que, em média, os alunos participantes do ensino superior possuem
mais experiéncia anterior que os alunos do ensino técnico, foi identificado que alguns alunos
do ensino superior possuiam a mesma experiéncia média em programagao dos alunos do ensino
técnico. Talvez fosse uma abordagem mais interessante agrupar os estudantes pela experiéncia
anterior de programacdo, do que pelo nivel de ensino (técnico e superior), utilizando algum
método de agrupamento.

Apesar dos resultados interessantes encontrados pela Tese tanto nos modelos que
refletem a hipétese da Tese, quanto nos modelos baseline, com algoritmos de aprendizado de
maquina, uma sugestao para trabalhos futuros € verificar o desempenho de algoritmos de deep
learning (aprendizagem profunda) no contexto da Tese. O trabalho de Botelho, Baker e
Heffernan (BOTELHO; BAKER; HEFFERNAN, 2017) usou diferentes redes neurais
recorrentes (Recurrent Neural Network (RNN), Gated Recurrent Unit Neural Network (GRU)
e Long-Short Term Memory Network (LSTM)) e dados de interagdo dos alunos com o tutor de
matematica ASSISTments para modelar um detector livre de sensores de quatro estados afetivos
(concentragdo engajada, tédio, confusdo e frustracdo). O melhor resultado encontrado foi um

valor de 0,78 para a métrica AUC ROC, com uma rede do tipo LSTM. Este resultado foi
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superior ao encontrado por dois outros trabalhos de referéncia que usaram a mesma base de
dados do sistema ASSISTments (WANG; HEFFERNAN; HEFFERNAN, 2015). Redes neurais
recorrentes possuem estruturas que capturam informagdes recorrentes em dados de séries de
tempo (WILLIAMS; ZIPSER, 1989). A suposicdo dos autores para o desempenho superior
encontrado com estes modelos, no dominio de matemadtica, € que a deteccao de estados afetivos
poderia se beneficiar de modelos que observam a estrutura temporal dos dados de entrada
(BOTELHO; BAKER; HEFFERNAN, 2017). No entanto, € possivel fazer a seguinte reflexao
sobre os resultados deste trabalho. O melhor resultado do trabalho de Botelho, Baker e
Heffernan (BOTELHO; BAKER; HEFFERNAN, 2017), no dominio de matematica,
considerando apenas dados de interacdo, foi um valor de 0,78 para AUC ROC. No trabalho da
Tese, no dominio de programagdo de computadores, o melhor resultado para a abordagem
baseline (apenas dados de interacdo) para AUC ROC foi de 0,93583 (janela varidvel), e para a
abordagem da Tese, foi de 0,95082 (janela de 10 segundos). Apesar de parecer ndo haver tanto
espaco de evolucdo, poderia ser interessante verificar o desempenho de redes neurais
recorrentes no contexto da Tese.

Em ambientes de aprendizagem complexa, como a de programac¢ao de computadores, o
aluno precisar ler enunciados de problemas, diagnosticar os problemas, acessar conhecimentos
prévios no dominio, estabelecer relagdes de conceitos, fazer inferéncias e gerar explicagoes.
Nestes cendrios de aprendizagem, a confusdo € mais propensa de ocorrer e talvez seja mais
norma do que excecao (D’MELLO et al., 2014; LEHMANN; GRAESSER, 2015). As emog¢des
possuem um papel significativo nas experiéncias de aprendizagem do aluno, mas o impacto
delas na aprendizagem nem sempre € tdo 6bvio. A confusdo é um exemplo de emocdo que pode
ter impacto positivo para a aprendizagem, mas quando ndo regulada, pode ter impacto negativo
e desengajar o aluno (D’MELLO; GRAESSER, 2012a). Evidéncias sugerem que a confusao
pode proporcionar oportunidades de aprendizagem sob certas condi¢des: a confusdo deve ser
suficiente para manter o aluno engajado na tarefa de aprendizagem; o aprendiz deve ter
conhecimento prévio suficiente e/ou habilidades para resolver a confusdo, como habilidades de
regulacdo de emocdes e habilidades metacognitivas; a confusdo ser resolvida pelo préprio
estudante (ARGUEL et al., 2019b; D’MELLO; GRAESSER, 2014a). Nesse sentido, outra
possibilidade de trabalho futuro € integrar o modelo da Tese a um ambiente computacional
adaptativo de aprendizagem de programacao de computadores. O ambiente poderia utilizar as
saidas do modelo (detecc@o de confusao e ndo confusao) nas suas decisdes instrucionais durante
as tarefas de programacdo. O ambiente poderia apresentar feedbacks sobre o contetido e

diminuir as lacunas de conhecimento do estudante, além de ajudar o aluno a gerenciar a sua
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confusdo, ensinando estratégias de regulacio emocional e estratégias autorregulatorias
(metacognitivas) (ARGUEL et al., 2019b).

E uma tarefa desafiadora desenvolver mecanismos que detectam precisamente as
emog¢des do aluno, como a confusdo, para que ambientes computacionais de aprendizagem
possam tomar decisdes instrucionais importantes e adaptar o ambiente, de forma a usar as
emogOes a favor da aprendizagem. O autor da Tese espera que os resultados positivos
apresentados na Tese possam inspirar outros pesquisadores na implementacdo e avaliacao de

modelos de detec¢do de confusdo em contextos similares ao da Tese.
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Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisio (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360
LR ac 86912 ,75131 ,86564 ,75235 ,84162 ,76906 ,80815 ,76313 ,81058 ,76891 77830 ,76996 ,76841 75254 77777 ,75364 75357 ,74971 75109 ,72061
auc 92833 ,79479 93376 ,81901 91499 83159 87679 ,82130 ,87054 ,83134 ,85422 81420 ,84668 ,81367 ,84603 81226 ,82497 79886 ,81389 78231
k 73823 50257 ,73130 ,50476 ,68323 53810 ,61625 ,52620 62119 ,53787 ,55659 52106 ,53678 ,50504 55556 ,49025 ,50712 ,45917 ,50219 44129
p 84631 ,69170 ,85441 ,69927 ,82729 72670 ,78972 ,72686 ,79829 73903 ,76701 ,73368 ,76991 ,73495 77808 ,73291 ,74967 71622 74418 71763
r 90335 90862 ,88302 ,88935 ,86435 ,86221 84246 ,84571 ,83220 ,83334 ,80042 ,81925 76776 78927 77896 77165 ,76128 75880 ,76626 73152
fl 87337 78529 ,86803 ,78241 84522 ,78861 ,81460 78119 ,81447 ,78302 78262 ,77355 ,76807 ,76087 ,77807 ,75128 75507 ,73618 ,75451 72320
SVM ac 88107 ,75493 87777 15764 85595 77437 ,83760 77544 82627 77379 81985 76941 ,79953 75989 ,79588 ,75299 77299 ,74969 77361 73441
auc 93534 ,80292 ,92997 80253 ,92116 ,82509 ,89286 ,83137 ,89290 ,83241 ,88577 ,82451 ,87577 ,82331 ,86130 ,80907 ,84039 ,81142 ,84053 ,80123
k 76215 ,50983 75554 51533 ,71188 ,54877 67517 ,55087 ,65260 54764 ,63971 ,53994 ,59902 ,51973 ,59180 ,50728 ,54595 ,49941 54718 46886
p 85162 ,69333 ,85110 ,69963 ,84403 ,73880 ,81419 ,73769 ,80095 ,74309 ,80105 ,74102 ,78785 ,73365 ,78236 ,73219 ,76930 ,73784 ,76768 72221
r 92523 91586 91676 ,90520 ,87507 ,84968 ,87679 ,85529 87124 ,84094 85262 ,83040 ,82102 ,81648 ,82248 ,80063 ,78075 ,77439 ,78795 76779
fl 88627 ,78906 ,88233 ,78888 85889 ,78983 ,84383 ,79199 ,83385 ,78842 82502 ,78279 ,80364 ,77236 ,80118 ,76444 77409 75515 77640 74285
NB ac 83434 72894 81082 73815 ,77068 ,74525 72240 71601 74186 ,73915 71623 ,76497 72083 ,71857 70592 ,75058 ,69387 ,74967 ,68936 ,69666
auc 87591 ,77984 ,86972 77850 ,83074 ,77497 79001 ,77467 ,80182 78934 77137 77189 77069 ,77906 75992 76957 74476 76642 72880 75213
k 66869 ,45785 62164 ,47630 ,54129 49046 44481 43196 48377 47837 43246 40254 44165 43707 41190 ,43580 38773 ,42031 37874 ,39341
p  .80300 ,66396 ,78463 67732 ,73556 ,68891 ,67209 ,66782 ,76350 71398 ,72316 ,65565 ,72865 ,69529 72491 72280 ,69978 72711 ,68021 ,70732
r ,88782 ,93039 ,85983 ,91043 ,84963 ,89407 ,87139 ,86185 ,70244 ,79986 ,70065 ,86255 ,70437 78584 ,66675 ,70762 ,68085 ,67450 ,71402 ,67495
fl 84301 ,77463 ,81980 ,77658 78791 ,77808 75863 ,75221 ,73096 ,75387 71096 ,74293 71548 73415 ,69340 ,71395 ,68875 ,69688 ,69608 68967
k-NN ac  ,86393 73418 ,86722 73604 ,84588 ,75425 ,81674 76098 81220 ,75594 79047 ,76333 78993 ,74861 79289 74574 75741 73736 75976 72496
auc 91914 ,79561 ,92946 80227 ,91387 ,82146 88615 ,82711 ,88442 82446 ,87316 ,80864 ,85733 ,82205 ,85592 ,80635 ,83400 ,80748 ,83113 ,79539
k 72786 46834 73446 47213 69177 ,50853 ,63349 ,52199 62445 51201 ,58096 ,50011 ,57980 ,49716 ,58577 ,50124 ,51483 49935 51954 45001
p  .82825 70976 ,83221 71722 ,80475 74158 78382 74132 ,79094 73114 77268 ,73183 77004 ,73669 78976 ,73462 75568 73654 75313 72115
r 92003 ,79440 91995 78194 91425 78077 87788 ,80283 ,85063 ,81605 ,82381 ,79053 ,82890 ,77583 ,80074 78736 ,76257 77820 ,77640 73734
fl 87139 74937 ,87375 ,74760 ,85579 ,76043 82760 ,77057 ,81939 ,77022 ,79698 ,75962 ,79776 75491 ,79435 75911 75828 ,75617 ,76366 72757
SGD ac 87223 75390 ,87354 75604 84535 ,76906 ,81672 ,76690 81004 ,77053 78494 76054 /77971 75367 78619 74510 ,76196 73281 ,75615 72061
auc 92801 ,79509 ,92867 ,81524 91117 ,82775 87164 ,81653 ,86904 ,82734 85053 ,81220 ,84805 ,81345 ,84573 ,80869 ,82032 ,79871 ,81138 78157
k 74445 50775 74710 51215 ,69070 ,53813 ,63339 ,53376 ,62012 54113 ,56990 ,52996 ,55939 ,50730 ,57243 ,50604 ,52391 ,46563 51231 44129
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Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisdo (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360
LR ac 86756 ,75338 86617 ,74920 ,83474 76853 ,80762 ,76313 80408 ,76891 ,77884 76165 ,76671 75254 77595 75115 75357 73735 75109 71698
auc 92599 ,79535 ,93244 80687 ,90736 ,83249 87601 ,82130 ,87009 ,83134 ,85235 81436 ,84726 81367 ,84550 ,81123 ,82512 ,79996 ,81389 ,78083
k 73512 50673 73235 ,49843 ,66946 53703 ,61519 ,52620 ,60819 53787 ,55768 52331 53339 ,50504 55194 50237 ,50712 47470 50219 ,43403
p 84310 ,69291 ,85795 ,70316 ,81751 ,72643 ,79507 ,72686 ,79269 ,73903 ,76667 ,73328 ,76882 ,73495 77874 73684 74967 72066 ,74418 71765
r 90442 91173 ,87880 ,86509 ,86330 ,86114 ,83175 ,84571 82463 ,83334 ,80263 ,82483 ,76552 78927 77293 78135 76128 ,77437 ,76626 71988
fl 87224 78722 ,86780 ,77545 ,83949 ,78798 ,81223 78119 ,80800 ,78302 ,78361 ,77563 ,76628 ,76087 ,77514 75811 75507 ,74610 ,75451 71705
SVM ac 88159 75492 87882 75289 85754 77755 ,83546 77544 82356 77379 ,81930 ,76221 79898 75989 79649 ,75904 77235 73607 ,77361 73876
auc 93148 ,79997 ,93686 80172 ,92148 ,82739 ,89880 ,83137 ,89289 ,83241 ,88947 81762 ,87845 ,82331 ,86397 ,81841 ,84059 81256 ,84053 ,80737
k 76320 ,50980 ,75766 50580 ,71505 ,55514 ,67090 ,55087 64718 54764 63860 ,52445 59792 51973 ,59301 51809 ,54468 47215 54718 47756
p  .86007 ,69482 ,85975 ,69563 ,83620 ,74367 ,80808 ,73769 ,79589 74309 ,79364 72535 78394 73365 ,78392 ,73303 ,76701 73112 76768 ,72929
r 91275 91067 ,90622 ,90095 ,88986 ,84864 ,88215 ,85529 ,87339 ,84094 86368 ,84481 ,82672 81648 ,82127 ,81520 ,78336 ,74588 78795 76639
fl 88530 ,78803 ,88203 ,78482 86202 ,79199 ,84297 ,79199 ,83211 ,78842 82637 ,78020 ,80449 77236 ,80147 77163 77425 73770 77640 74539
NB ac 78607 73571 ,76814 74025 ,77013 75214 72772 71601 74186 ,73915 71456 ,68962 70892 ,71857 70592 ,65518 ,69387 ,71334 ,68936 ,67995
auc 87266 ,78529 ,86667 77732 ,83547 78142 79260 ,77467 ,80211 ,78934 77259 77616 76827 ,77906 76103 77887 74740 77127 72880 ,74524
k 57217 47140 53632 ,48052 ,54022 ,50423 45547 43196 48376 ,47837 42912 37920 ,41782 43707 41189 31026 ,38773 42670 37874 ,36001
p  .81841 ,67053 ,81623 ,68471 ,73642 ,69865 ,75217 ,66782 ,76404 71398 72464 ,63396 ,76976 ,69529 72814 ,60470 ,69576 ,72249 ,68021 ,71215
r ,73728 92938 69338 ,89148 ,84433 88666 ,68278 86185 ,70135 ,79986 ,69177 90687 ,59905 78584 ,66069 ,89732 ,69124 69781 71402 ,60963
f1 77525 77883 ,74906 ,77435 78619 ,78141 ,71509 ,75221 ,73064 ,75387 ,70700 ,74527 67277 ,73415 ,69145 72235 ,69218 ,70701 ,69608 ,65510
k-NN ac 86291 ,73625 ,86986 ,73288 ,83953 75266 ,81939 ,76098 81166 ,75594 ,79047 75999 ,79673 74861 79229 74574 75806 ,74056 ,75976 73150
auc 91914 ,79983 93141 ,79923 90348 ,82351 ,88825 ,82711 ,88498 ,82446 ,86302 ,80940 ,86914 ,82205 ,85449 ,79456 ,83101 ,80916 ,83113 79967
k 72583 47249 73973 46580 ,67907 ,50536 ,63878 ,52199 ,62337 51201 ,58097 ,52000 ,59342 49716 ,58456 ,49152 51612 ,48109 ,51954 46309
p 82500 ,71107 ,84047 ,71188 ,81040 ,74129 78247 74132 79207 ,73114 77091 73638 ,77699 ,73669 78673 ,73475 76083 ,72946 ,75313 72529
r 92212 79751 91362 ,78508 88777 77654 88859 ,80283 ,84631 ,81605 ,82714 ,81042 ,83351 ,77583 ,80439 77036 ,75348 76781 ,77640 75038
fl 87053 75153 ,87525 ,74624 84703 ,75826 ,83149 77057 ,81796 ,77022 79751 77114 80392 75491 ,79465 ,75098 75672 74754 76366 73611
SGD ac 87378 ,75650 ,86934 75288 ,83899 77065 ,81565 ,76690 80624 ,77053 78548 76877 77916 75367 ,78439 ,75480 76131 ,73930 ,75615 71843
auc 92207 ,79576 93317 ,80716 90953 ,83051 87172 ,81653 86807 ,82734 85377 ,81245 ,84914 81345 ,84676 ,80977 ,82257 79985 ,81138 77993
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74756
85419
,90233
87728
,88055
91743
76112
85564
,91690
,88478
,87953
,93606
,75906
85142
192108
,88444
,89042
,95054
,78086
87339
91377
,89288
89614
,94664
79227
,87270
,92832
,89938
88314
,93476
76628
,86409
,91069
,88635

51296
,69599
91276
,78960
,75805
77344
51604
,69749
91279
,79054
75961
77836
51917
70527
,89410
78838
75857
81884
51707
,70913
,87845
78452
76532
81122
,53056
,70934
90134
79362
, 76066
81207
52124
70354
90234
,79042

, 713870
,85496
,89042
,87202
,86985
92148
, 713971
,84640
,90412
,87404
,87936
93565
;15872
,85299
91781
,88387
,89725
,95082
,79452
,87981
,92202
,89992
,89357
,94680
;18715
,87362
,92202
,89674
,88463
93398
, 716927
,86628
,91043
,88743

,50580
,70636
,86931
, 77894
, 74921
81157
,49845
, 71940
,81877
, 76514
, 15975
,82299
,51954
, 70443
,89780
, 78909
15765
,83245
51534
,72395
,83564
,77513
, 76712
,83064
,53427
,72463
,86301
18747
, 76343
,82254
,52690
, 71612
B7777
, 18794

67797
,82540
,86117
,84262
,82682
,89554
,65360
,83257
,82091
,82571
,85645
92190
, 71288
,83632
,88875
,86121
87077
93752
,74153
,85744
,88988
87318
,87657
93358
, 715313
,86215
,89725
,87915
,85912
,92438
,71823
,84198
,88450
,86256

,54132
, 72647
,86866
, 79098
, 75529
, 18790
,51061
, 71529
,84966
, 77612
, 16375
,82106
,52746
, 71969
,86435
78516
,77489
,84636
,54980
, 74368
,83901
, 718835
17807
,84578
,55614
,13623
,86655
, 79595
, 718073
,84051
,56145
, 74018
,86760
, 719802

,63124
, 78941
,86389
,82413
, 79739
,83415
,59479
, 78614
,81892
,80169
,81136
,88597
,62268
, 79435
,84464
,81792
,84904
92118
, 70088
,83414
,87679
,85449
,84938
90629
,69875
,83185
87787
,85365
,83815
,89977
,67625
,80630
,89179
,84655

,53376
,73510
,83500
, 718143
,715293
, 19267
,50584
, 70706
,86611
J1T745
, 715615
,81440
,51224
, 72007
,83811
, 77410
,78563
,84947
,57123
75542
,84565
, 79769
, 718239
,83931
,56477
, 715004
,84774
, 719534
77761
,83008
,55520
13734
,86284
,79486

,61253
,78560
,84526
,81362
,78623
,84606
,57252
,18246
,79762
, 718815
,80028
,87043
,60066
17327
,85396
,81069
,83710
91113
,67426
,81910
,86692
,84187
,84358
90856
,68721
,82066
,88094
,84939
,82572
,89128
,65148
81177
,85057
,83017

,54113
,74642
,82364
, 78246
, 75483
,80683
,50965
, 72981
,81491
, 76838
, 75971
,81241
,51946
, 72808
,83119
, 77594
719272
,84952
,58549
,75901
,86044
,80603
, 78190
,83953
,56385
,74810
,85393
, 79688
, 78028
,83750
,56065
, 75796
,82795
, 79067

,57097
, 77431
,80705
,78980
, 77829
83778
,55660
, 75999
,81490
,78588
, 78329
,85626
,56661
, 716842
,81051
,78858
,81652
,90307
,63308
,80516
,83492
,81939
,81930
,89886
,63864
,80755
,83932
,82250
,80820
,87557
,61641
, 79085
,83930
,81391

53998
74439
,82487
78174
73452
76996
46901
,70960
79604
74963
75055
,80912
50111
71574
83150
76891
76884
83076
53774
74457
81934
77941
76555
,82026
53114
73483
83151
77987
76828
81786
53659
73997
,82928
78123

,55828
, 78346
, 717343
17784
, 76443
, 76752
,52888
, 76637
, 76215
, 76398
J17175
,84501
,54355
, 76084
, 79388
, 77664
,82501
,90040
,64998
,81965
,83460
,82666
,81253
,88420
,62505
, 79966
,83461
,81664
,80804
,86689
,61605
, 79917
,82446
,81088

,50730
73557
79153
76226
72423
78571
44847
72740
72022
72195
74743
,80233
,49484
71287
82779
76561
76612
84344
53219
74800
80172
77343
76384
82301
52763
73803
81751
77538
76270
82331
,52539
73887
81427
77411

,56881
,77806
, 719703
, 718682
, 75905
,81479
,51821
, 76768
,74650
, 75558
,716326
,84026
,52655
, 715487
,78020
,76691
,80316
,88776
,60637
,80253
,80564
,80352
,80734
,87870
,61471
, 719882
,82365
,81061
79471
,85550
,58944
, 77900
,82496
,80029

,50966
, 73285
,80310
, 76609
, 70103
, 76349
,40217
,69531
,72108
,70680
, 713425
,80011
,46855
, 72004
, 76807
, 74278
75116
,81888
,50237
, 73443
, 78733
, 75943
J75115
,81156
,50237
;13736
,78015
, 15784
,75842
,81695
,51684
, 74282
, 78975
, 76490

52261
75976
76518
76150
74447
79042
48891
73772
76258
74891
75418
,81904
,50832
74974
76516
75696
79632
87326
59262
/79810
,79500
79616
80221
86712
,60440
79828
,80930
,80351
76653
,82990
53308
75859
78341
77038

47860
,72386
17307
74711
, 70878
, 15735
41758
, 70364
, 12625
, 71441
, 712631
, 719475
,45260
, 72028
;714187
,713060
, 715097
,81799
,50192
,73956
17687
;15741
, 74319
,80853
,48638
, 72999
;17302
, 75055
, 75421
,81229
,50842
,73033
,80542
, 716577
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,51231
, 75159
, 76479
, 715761
, 74457
715178
,48919
, 72370
, 79104
, 75543
, 74234
,81994
,48463
, 73453
, 76180
,74664
,79610
,86917
,59220
,80007
, 79096
, 79504
, 79463
,86557
,58926
,79620
, 79386
, 79461
, 78231
,83106
,56466
;78111
, 78953
,78360

43694
71794
72425
71935
,68429
73944
36861
,67948
,70098
,68921
71044
77152
,42090
71762
,69808
,70660
,73948
,80953
47902
73654
75036
74187
73440
79642
46886
73543
73729
73470
74747
81298
,49500
74459
75767
75010
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APENDICE C - TODOS OS RESULTADOS DE VALIDACAO CRUZADA DOS MODELOS

NAS AMOSTRAS DE JANELAS VARIAVEIS

Sem selecao de Com selecao de
atributos de dados atributos de dados
Modelo Tese Baseline Tese Baseline
LR ac ,82085 ,80946 ,82655 ,80946
auc 90772 ,88846 ,90744 ,88846
k ,64172 ,61894 ,65313 ,61894
p ,83129 ,85713 ,83353 ,85713
iy ,80586 ,74357 ,81621 , 74357
f1 ,81789 , 79573 ,82449 ,79573
SVM ac ,85150 ,82971 ,85201 ,82971
auc ,92020 ,90755 92131 ,90755
k , 70299 ,65945 ,70403 ,65945
p ,85373 ,86812 ,85305 ,86812
r ,84838 ,77788 ,85049 ,17788
f1 ,85091 ,82001 ,85157 ,82001
NB ac , 71339 ,66668 , 71598 ,66668
auc ,85908 ,85288 ,86183 ,85288
k ,42676 ,33327 43197 ,33327
p ,84291 ,90226 ,85094 ,90226
r ,52538 ,37483 ,52539 , 37483
f1 ,64622 ,52749 ,64831 ,52749
k-NN ac ,83694 ,84115 ,84006 ,84115
auc 91527 ,90209 ,91600 ,90209
k ,67392 ,68231 ,68015 ,68231
p ,83268 ,85202 ,83463 ,85202
r ,84634 ,82662 ,85049 ,82662
f1 ,83863 ,83882 ,84175 ,83882
SGD ac ,83436 ,81310 ,83489 ,81310

auc 90714 ,85837 ,90869 ,85837
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,66874
,84730
81621
83121
,85878
,89444
71762
,84291
,88480
,86258
,85670
92216
71343
83179
,89623
,86241
87745
,94433
75491
,86285
,89825
,88002
,87850
,93770
75703
86478
,89827
,88093
,86085
,92052
72168
,85892
,86396
86076

,62621
,80960
,81937
,81397
,83694
,88093
,67395
,81395
,87651
,84319
,85152
91543
,70306
,83209
,88168
,85592
,86709
93583
,73422
,84382
,90245
87169
,86762
92886
, 13526
,85027
,89309
,87084
,85515
91356
, 71032
,85621
,85469
,85495

,66977
,84986
,81411
,83134
,85565
,89457
,71136
,83510
,88895
,86054
,85669
,92204
,71343
,83246
,89518
,86228
,87796
,94435
,75596
,86026
,90346
,88109
,88161
93964
, 716324
,86710
,90243
,88414
,86135
,92555
, 12270
,85712
,86810
,86223

,62621
,80960
,81937
,81397
,83694
,88093
,67395
,81395
,87651
,84319
,85152
91543
, 70306
,83209
,88168
,85592
,86709
93583
, 73422
,84382
,90245
,87169
,86762
92886
, 73526
,85027
,89309
,87084
,85515
91356
, 71032
,85621
,85469
,85495
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APENDICE D - OCORRENCIAS DOS ATRIBUTOS DE DADOS SELECIONADOS NOS MODELOS DA TESE

Quantidade de janelas em que 0  Percentual de selecao nas

Atributos de dados atributo foi selecionado janelas
Desvio p(Correto) nos CCs do exercicio 11 1
Desvio p(Correto) nos CCs primdrios do exercicio 11 1
Desvio p(F) nos CCs do exercicio 11 1
Desvio p(G) nos CCs do exercicio 11 1
Desvio p(G) nos CCs primarios do exercicio 11 1
Desvio p(L) nos CCs do exercicio 11 1
Desvio p(L) nos CCs primdrios do exercicio 11 1
Desvio p(Lo) nos CCs do exercicio 11 1
Desvio p(T) nos CCs do exercicio 11 1
Média p(Correto) nos CCs do exercicio 11 1
Média p(Correto) nos CCs do objetivo 11 1
Meédia p(Correto) nos CCs primadrios do exercicio 11 1
Média p(F) nos CCs do exercicio 11 1
Meédia p(F) nos CCs do objetivo 11 1
Meédia p(G) nos CCs do objetivo 11 1
Meédia p(G) nos CCs primdrios do exercicio 11 1
Média p(L) nos CCs do exercicio 11 1
Meédia p(L) nos CCs do objetivo 11 1
Média p(L) nos CCs primdrios do exercicio 11 1
Média p(Lo) nos CCs do exercicio 11 1
Meédia p(Lo) nos CCs do objetivo 11 1
Meédia p(S) nos CCs do exercicio 11 1
Meédia p(S) nos CCs do objetivo 11 1
Média p(T) nos CCs do exercicio 11 1
Meédia p(T) nos CCs do objetivo 11 1
Meédia p(T) nos CCs primdrios do exercicio 11 1
p(Correto) no CC primdrio do objetivo 11 1
p(F) no CC primadrio do objetivo 11 1
p(G) no CC primaério do objetivo 11 1
p(L) no CC primdrio do objetivo 11 1
p(Lo) no CC primadrio do objetivo 11 1



p(S) no CC primario do objetivo

p(T) no CC primdrio do objetivo

Quantidade de cliques de mouse no cédigo
Quantidade de erros de sintaxe no cédigo
Quantidade de intervalos de digitacdo
Quantidade de movimentos de mouse
Quantidade de teclas backspace

Quantidade de teclas de controle

Quantidade de teclas digitadas

Tempo ocioso

Tempo total de movimentos de mouse
Desvio p(F) nos CCs primdrios do exercicio
Desvio p(Lo) nos CCs primdrios do exercicio
Desvio p(S) nos CCs do exercicio

Desvio p(T) nos CCs primdrios do exercicio
Média p(F) nos CCs primdrios do exercicio
Média p(G) nos CCs do exercicio

Meédia p(Lo) nos CCs primdrios do exercicio
Quantidade de submissdes

Quantidade de submissdes com erro
Velocidade de digitacdo alta

Velocidade de digitagdo média

Velocidade de movimentos de mouse alta
Velocidade de movimentos de mouse média
Desvio p(S) nos CCs primdrios do exercicio
Meédia p(S) nos CCs primdrios do exercicio
Quantidade de aberturas de tela de enunciados de objetivos
Quantidade de submissdes com erro de objetivo de exercicio
Quantidade de intervalos ociosos
Quantidade de submissdes com sucesso
Quantidade de submissdes com erro de compilacdo
Quantidade de teclas delete

Velocidade de digitagao alta

Velocidade de movimentos de mouse baixa

11 1
11 1
11 1
11 1
11 1
11 1
11 1
11 1
11 1
11 1
11 1
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
10 ,90909
9 ,81818
9 ,81818
9 ,81818
9 ,81818
8 12727
8 12727
6 ,54545
6 ,54545
4 ,36363
2 ,18181
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APENDICE E - OCORRENCIAS DOS ATRIBUTOS DE DADOS SELECIONADOS NOS MODELOS BASELINE

Atributos de dados Quantidade de janelas em que 0  Percentual de selecao nas
atributo foi selecionado janelas
Quantidade de cliques de mouse no cédigo 11 1
Quantidade de erros de sintaxe no c6digo 11 1
Quantidade de intervalos de digitacdo 11 1
Quantidade de teclas backspace 11 1
Quantidade de teclas digitadas 11 1
Velocidade de movimentos de mouse alta 11 1
Quantidade de submissdes 10 ,909091
Quantidade de submissées com erro 10 ,909091
Quantidade de submissdes com erro de objetivo de exercicio 10 909091
Quantidade de submissdes com sucesso 10 ,909091
Tempo total de movimentos de mouse 10 ,909091
Velocidade de digitacdo alta 10 ,909091
Velocidade de movimentos de mouse média 10 ,909091
Quantidade de intervalos ociosos 9 ,818182
Quantidade de movimentos de mouse 9 ,818182
Tempo ocioso 9 ,818182
Velocidade de digitagdo média 9 ,818182
Quantidade de teclas de controle 8 ,127273
Velocidade de movimentos de mouse baixa 8 J127273
Quantidade de abertura de tela de enunciados de objetivos 7 ,636364
Quantidade de submissdes com erro de compilagdo 6 ,545455
Quantidade de teclas delete 6 ,545455
Velocidade de digitagdo baixa 6 ,545455
Desvio p(Correto) nos CCs do exercicio 0 0
Desvio p(Correto) nos CCs primdrios do exercicio 0 0
Desvio p(F) nos CCs do exercicio 0 0
Desvio p(F) Nos CCs primarios do exercicio 0 0
Desvio p(G) nos CCs do exercicio 0 0
Desvio p(G) nos CCs primdrios do exercicio 0 0
Desvio p(L) nos CCs do exercicio 0 0
Desvio p(L) nos CCs primarios do exercicio 0 0
Desvio p(Lo) nos CCs do exercicio 0 0
Desvio p(Lo) nos CCs primdrios do exercicio 0 0



Desvio p(S) nos CCs do exercicio

Desvio p(S) nos CCs primdrios do exercicio
Desvio p(T) nos CCs do exercicio

Desvio p(T) nos CCs primadrios do exercicio
Meédia p(Correto) nos CCs do exercicio
Meédia p(Correto) nos CCs do objetivo
Meédia p(Correto) nos CCs primarios do exercicio
Meédia p(F) nos CCs do exercicio

Meédia p(F) nos CCs do objetivo

Meédia p(F) nos CCs primérios do exercicio
Meédia p(G) nos CCs do exercicio

Meédia p(G) nos CCs do objetivo

Meédia p(G) nos CCs primdrios do exercicio
Meédia p(L) nos CCs do exercicio

Meédia p(L) nos CCs do objetivo

Meédia p(L) nos CCs primadrios do exercicio
Meédia p(Lo) nos CCs do exercicio

Meédia p(Lo) nos CCs do objetivo

Meédia p(Lo) nos CCs primérios do exercicio
Média p(S) nos CCs do exercicio

Meédia p(S) nos CCs do objetivo

Meédia p(S) nos CCs primérios do exercicio
Meédia p(T) nos CCs do exercicio

Meédia p(T) nos CCs do objetivo

Meédia p(T) nos CCs primdrios do exercicio
p(Correto) no CC primdrio do objetivo

p(F) no CC primério do objetivo

p(G) no CC primario do objetivo

p(L) no CC primério do objetivo

P(Lo) no CC primdrio do objetivo

p(S) no CC primdrio do objetivo

p(T) no CC primério do objetivo

oleoloNeolNeoNeoNeolololoBoloBolololo oo NeoNeoNeoloNolololoBo oo o NeNe)

oleoloNeolNeoNeoNeolololoBoloBolololo oo leoNeoNeoloNololoBoRohoho o NeNe)
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APENDICE F - ATRIBUTOS DE DADOS RELEVANTES NAS AMOSTRAS DA TESE

226

Atributo — Janela de 5 segundos Escore Atributo — Janela de 10 segundos Escore Atributo — Janela de 20 segundos Escore
Quantidade de teclas digitadas ,10430 Quantidade de teclas digitadas ,02706 Meédia de p(L) nos CCs do objetivo ,15068
Meédia p(L) nos CCS do objetivo ,06972 Quantidade de intervalos de digitacdo ,01125 Quantidade de teclas digitadas ,07981
Tempo total de movimentos de mouse ,00910 Meédia de p(L) nos CCs do objetivo ,00974 Quantidade de movimentos de mouse ,01299
Média de p(L) CCs primdrios exercicio  ,00417 p(Correto) no CC primdrio do objetivo ,00470 Meédia de p(L) nos CCs do exercicio ,01229
Quantidade de cliques no cdigo ,00411 Tempo total de movimentos de mouse ,00449 Quantidade de intervalos de digitacao ,01201
p(Correto) no CC primdrio do objetivo ,00312 Média p(Correto) nos CCs do objetivo ,00369 Meédia p(Correto) CCs primdrios exercicio  ,01184
Desvio p(Correto) CCs primarios exerc. ,00297 Velocidade de digitagao alta ,00367 Quantidade de erros de sintaxe no cédigo ,01159
Desvio p(Correto) nos CCs do exercicio ,00222 Desvio p(Lo) CCs primdrios do exercicio  ,00344 p(T) no CC primério do objetivo ,00655
p(L) no CC primdrio do objetivo ,00218 Desvio p(Forget) nos CCs do exercicio ,00325 Meédia p(Correto) nos CCs do exercicio ,00625
Média p(Correto) nos CCs do exercicio  ,00195 p(L) no CC primdrio do objetivo ,00325 Média p(Forget) nos CCs do objetivo ,00555
Atributo — Janela de 40 segundos Escore Atributo — Janela de 60 segundos Escore Atributo — Janela de 90 segundos Escore
Quantidade de teclas digitadas ,09661 Quantidade de teclas digitadas ,09758 Quantidade de teclas digitadas ,11776
Média de p(L) nos CCs do objetivo ,08815 Meédia de p(L) nos CCs do objetivo ,06413 Média de p(L) nos CCs do objetivo ,05235
Quantidade de intervalos de digitagcdao ,02217 Tempo total de movimentos de mouse ,01299 Tempo ocioso ,01415
p(L) no CC primdrio do objetivo ,01899 Meédia p(Correto) nos CCs do exercicio ,01045 Desvio p(L) nos CCs primdrios exercicio 01217
Tempo total de movimentos de mouse ,01567 Quantidade de intervalos de digitacdo ,00848 Desvio p(Correto) CCs primdrios exerc. ,01047
p(Correto) no CC primdrio do objetivo ,01293 Quantidade de submissdes com erro ,00719 p(L) no CC primério do objetivo ,00973
Média p(Correto) nos CCs do exercicio  ,00860 Média de p(L) nos CCs do exercicio ,00710 Quantidade de erros de sintaxe no c6digo ,00965
Meédia de p(L) nos CCs do exercicio ,00830 p(Correto) no CC primdrio do objetivo ,00690 Quantidade de intervalos de digitacdo ,00942
Meédia p(Correto) nos CCs do objetivo ,00557 Desvio p(Correto) CCs primarios exerc. ,00654 Tempo total de movimentos de mouse ,00936
Quantidade de movimentos de mouse ,00523 p(L) no CC primdrio do objetivo ,00448 Quantidade de teclas backspace ,00902
Atributo — Janela de 120 segundos Escore Atributo — Janela de 180 segundos Escore Atributo — Janela de 240 segundos Escore
Quantidade de teclas digitadas ,02147 Quantidade de teclas digitadas ,06191 Quantidade de teclas digitadas ,05380
Quantidade de movimentos de mouse ,00913 Média de p(L) nos CCs do objetivo ,04691 Média de p(L) nos CCs do objetivo L1777
Tempo total de movimentos de mouse ,00673 Quantidade de movimentos de mouse ,02703 Quantidade de movimentos de mouse ,01741
Tempo ocioso ,00553 Quantidade de submissdes com erro ,01802 Tempo total de movimentos de mouse ,01201
Quantidade de teclas backspace ,00442 Média de p(G) nos CCs do objetivo ,01169 Quantidade de erros de sintaxe no c6digo ,01183
Média de p(Lo) nos CCs do exercicio ,00367 Média p(Correto) nos CCs do exercicio ,01164 Quantidade de submissdes com erro ,01118
Média p(Correto) nos CCs do exercicio  ,00335 Quantidade de cliques no codigo ,00964 Quantidade de intervalos de digitacdo ,00934
Média p(S) CCs primdrios exercicio ,00335 Média p(L) nos CCs primérios exercicio ,00932 Média de p(L) nos CCs do exercicio ,00833
p(Lo) no CC primadrio do objetivo ,00322 Quantidade de intervalos de digitacdo ,00853 Meédia p(Correto) nos CCs do objetivo ,00695
Desvio p(Lo) CCs primdrios exercicio ,00310 p(L) no CC primdrio do objetivo ,00703 Quantidade de intervalos ociosos ,00615




Atributo — Janela de 360 segundos Escore Atributo — Janela variavel Escore
Quantidade de teclas digitadas ,01643 Meédia de p(L) nos CCs do objetivo ,02042
Quantidade de intervalos de digitacdo ,01129 Quantidade de intervalos ociosos ,01493
Meédia p(Correto) CCs primdrios exercicio  ,00917 Tempo ocioso ,00918
Média p(L) nos CCs primérios exercicio ,00859 Quantidade de movimentos de mouse ,00831
Desvio p(Lo) nos CCs do exercicio ,00731 Tempo total de movimentos de mouse ,00517
Quantidade de submissdes com erro ,00717 Quantidade de erros de sintaxe no cédigo ,00498
Quantidade de intervalos ociosos ,00671 p(L) no CC primério do objetivo ,00455
Média de p(L) nos CCs do objetivo ,00662 Quantidade de submissdes com sucesso ,00239
Quantidade de erros de sintaxe no c6digo ,00636 Média de p(G) nos CCs do objetivo ,00197
Tempo ocioso ,00633 Meédia de p(T) nos CCs do exercicio ,00137
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Atributo — Janela de 5 segundos Escore Atributo — Janela de 10 segundos Escore Atributo — Janela de 20 segundos Escore
Velocidade movimentos mouse média ,07562 Quantidade de teclas digitadas 11547 Quantidade de teclas digitadas ,12913
Quantidade de teclas digitadas ,07080 Tempo total de movimentos de mouse ,05028 Velocidade movimentos mouse alta ,08324
Velocidade movimentos mouse alta ,06706 Quantidade de intervalos de digitacdo ,02723 Velocidade movimentos mouse média ,07180
Velocidade movimentos mouse baixa ,02368 Quantidade de submissdes com sucesso ,01581 Quantidade de intervalos de digitacdo ,03347
Quantidade de intervalos de digitacdo ,01844 Quantidade de subm. com erro de objet. ,01096 Quantidade de submissdes com sucesso ,01691
Quantidade de submissdes ,01477 Quantidade de aberturas de enunciados ,01005 Velocidade de digitagdo média ,01576
Tempo ocioso ,00976 Quantidade de erros de sintaxe no cédigo  ,00856 Quantidade de subm. com erro de objet. ,01390
Quantidade de aberturas de enunciados ~ ,00968 Velocidade de digitacdo alta ,00301 Velocidade de digitacdo alta ,01324
Velocidade de digitacdo alta ,00879 Velocidade movimentos mouse média ,00259 Quantidade de submissdes com erro ,01072
Quantidade de movimentos de mouse ,00752 Quantidade de submissdes com erro ,00207 Quantidade de cliques no c6digo ,01057
Atributo — Janela de 40 segundos Escore Atributo — Janela de 60 segundos Escore Atributo — Janela de 90 segundos Escore
Quantidade de teclas digitadas ,09730 Quantidade de teclas digitadas ,11662 Quantidade de teclas digitadas ,08388
Quantidade de intervalos de digitacdo ,04004 Quantidade de intervalos de digitacdo ,03113 Quantidade de intervalos de digitacdo ,02902
Tempo total de movimentos de mouse ,01503 Tempo total de movimentos de mouse ,01950 Quantidade de cliques no c6digo ,01313
Quantidade de submissdes com sucesso  ,01068 Quantidade de movimentos de mouse ,01565 Velocidade movimentos mouse alta ,00847
Quantidade de teclas backspace ,00643 Quantidade de submissdes com erro ,01301 Velocidade de digitacdo alta ,00685
Velocidade de digitacdo alta ,00448 Quantidade de teclas de controle ,00885 Quantidade de teclas de controle ,00659
Quantidade de subm. com erro de objet.  ,00405 Quantidade de erros de sintaxe no cédigo  ,00877 Quantidade de submissdes com sucesso ,00401
Velocidade movimentos mouse média ,00274 Velocidade de digitagao alta ,00807 Quantidade de aberturas de enunciados ,00275
Velocidade de digitagdo média ,00208 Tempo ocioso ,00662 Quantidade de teclas delete ,00184
Quantidade de submissdes ,00176 Quantidade de intervalos ociosos ,00626 Quantidade de submissdes com erro ,00171
Atributo — Janela de 120 segundos Escore Atributo — Janela de 180 segundos Escore Atributo — Janela de 240 segundos Escore
Quantidade de teclas digitadas ,06677 Quantidade de teclas digitadas ,06708 Quantidade de teclas digitadas ,12903
Quantidade de intervalos de digitacdo ,03511 Quantidade de intervalos de digitacdo ,03205 Velocidade movimentos mouse alta ,05357
Tempo total de movimentos de mouse ,01450 Quantidade de submissdes com erro ,02377 Quantidade de intervalos de digitacdo ,04402
Quantidade de cliques no codigo ,00795 Quantidade de teclas backspace ,02157 Velocidade movimentos mouse média ,02620
Quantidade de submissdes com erro ,00779 Velocidade de digitacdo média ,01662 Quantidade de submissdes com erro ,01888
Quantidade de movimentos de mouse ,00716 Quantidade de cliques no codigo ,01514 Quantidade de movimentos de mouse ,01738
Quantidade de intervalos ociosos ,00589 Velocidade de digitagao alta ,01406 Quantidade de teclas backspace ,01606
Velocidade de digitacdo alta ,00458 Tempo total de movimentos de mouse ,01336 Tempo total de movimentos de mouse ,01219
Quantidade de submissoes ,00211 Velocidade movimentos mouse alta ,01036 Quantidade de intervalos ociosos 01211
Quantidade de subm. com erro de objet. ,00174 Quantidade de movimentos de mouse ,01017 Quantidade de erros de sintaxe no c6digo ,01160




Atributo — Janela de 360 segundos Escore Atributo — Janela variavel Escore
Velocidade movimentos mouse alta ,05277 Tempo ocioso ,03470
Quantidade de teclas digitadas ,04761 Quantidade de intervalos ociosos ,01780
Quantidade de movimentos de mouse ,04731 Quantidade de submissdes com erro ,01597
Quantidade de cliques no codigo ,04229 Quantidade de submissdes com sucesso ,01090
Quantidade de intervalos ociosos ,03353 Quantidade de movimentos de mouse ,00881
Velocidade movimentos mouse média ,02758 Quantidade de teclas de controle ,00731
Quantidade de intervalos de digitacdo ,02639 Tempo total de movimentos de mouse ,00640
Quantidade de submissdes com erro ,02017 Quantidade de teclas digitadas ,00509
Quantidade de submissoes ,01878 Quantidade de erros de sintaxe no c6digo ,00399
Quantidade de teclas backspace ,01808 Velocidade movimentos mouse baixa ,00307
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Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisdo (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360

LR ac 74849 67404 1350 67540 75506 ,71153 63422 73463 70867 69214 52754 73199 64086 71505 ,62844 71674 55797 ,68478 54935 71428
auc 82638 70761 38358 72031 ,82096 76021 ,80715 78125 ,76576 77487 ,69291 78220 ,74045 77919 70320 ,79833 ,65962 77340 ,69151 ,78919

k 49698 34808 62701 35080 ,51012 ,42307 26844 46926 41735 38429 05508 46398 28172 43010 25688 43348 ,11594 36956 ,09870 42857

p 09510 61736 78849 62393 72992 65761 82587 ,67642 72645 63798 ,51416 68159 73144 ,66286 69580 66965 ,74489 64140 52646 67223

r 88531 91549 85685 88306 ,80971 ,88259 34016 ,89959 66942 ,88843 1,0000 87076 ,44516 ,87526 45642 85550 ,17632 83816 ,98181 ,83636

f1 77876 73743 82125 73121 76775 ,75367 48185 77220 ,69677 ,74266 ,67913 ,76465 ,55347 75440 ,55124 75125 28515 ,72670 ,68540 74537

SVM ac 72434 65895 69052 66633 75303 ,69433 69467 71926 ,68595 69731 ,62288 ,70550 61612 71505 ,39908 68119 61835 ,68599 38571 68051
auc 72101 71994 69719 70955 81278 73394 77648 76121 76168 77843 73760 77582 ,68925 77988 36694 73738 ,69194 73736 34233 72812

k 44869 31790 38104 33266 ,50607 ,38866 38934 43852 37190 39462 24576 41101 23225 43010 -2018 36238 ,23671 ,37198 -2285 ,36103

p 71820 60646 67027 61836 76824 65635 ,73399 67313 66483 64317 67575 67896 62272 66025 41881 67555 ,62760 65098 40557 66992

r 73843 90543 75000 86895 ,72469 81578 61065 ,85245 75000 ,88636 ,47245 77966 ,58924 88602 ,52064 ,69724 58212 80193 ,49090 71168

fl 72817 72639 70789 72254 74583 72743 66666 75226 ,70485 ,74543 55611 ,72583 ,60552 ,75665 46421 ,68623 ,60401 ,71861 44418 69017

NB ac 73843 64084 74395 64616 70141 ,65283 ,63627 ,57786 ,69628 64876 67055 ,58898 70537 ,63655 ,69151 ,61009 ,67874 ,56401 65064 58051
auc 81280 70504 81634 64758 76235 ,68152 ,69077 70352 74373 73348 71316 ,69294 74319 74145 73605 73951 72401 70485 68706 70087

k 47686 28169 48790 29233 40283 ,30566 ,27254 15573 ,39256 ,29752 34110 ,17796 41075 27311 ,38302 ,22018 ,35748 ,12801 ,30129 ,16103

p 81432 59090 75527 60225 73747 60107 ,69387 54714 73750 60526 70277 55645 72470 ,58956 69195 56837 78461 ,53925 68709 54936

r 01770 91549 72177 86088 ,62550 ,90890 48770 ,90368 ,60950 ,85537 ,59110 87711 ,66236 ,89892 ,69036 ,91513 49275 87922 ,55324 89610

fl 70251 71823 73814 70871 ,67688 72361 ,57280 .,68160 ,66742 ,70890 ,64211 ,68092 ,69213 71209 ,69116 70123 ,60534 ,66850 ,61295 68114

k-NN ac 81187 66398 79536 66633 73987 67510 ,69467 69159 67562 ,68905 67796 68961 ,64946 69892 62729 66169 65579 65700 ,57532 62467
auc 87262 70318 85724 69156 79381 72884 74839 73723 71656 ,72325 ,69029 74099 67757 74484 68743 73043 69134 70629 ,60636 66555

k  .62374 32796 59072 33266 ,47975 35020 38934 38319 35124 37809 ,35593 37923 29892 ,39784 25458 32339 31159 31401 ,15064 ,24935

p 75833 61366 76588 61939 71663 .,63246 69076 66317 66666 65326 67213 66791 65831 68316 ,63979 66059 68587 64192 58333 62698

r 91549 88531 85080 86290 ,79352 ,83603 70491 ,77868 70247 80578 ,69491 75423 62150 ,74193 58256 ,66513 ,57487 71014 52727 ,61558

fl 82953 72487 0611 ,72114 75312 ,72013 ,69776 71630 ,68410 ,72155 ,68333 ,70845 ,63938 71134 ,60984 66285 62549 ,67431 ,55388 62123

SGD ac 84104 67002 83165 ,66935 ,79149 ,71052 72233 72848 73966 ,69214 71928 ,72563 ,58709 ,71290 ,71559 ,70298 ,69686 ,68236 ,67272 71039
auc 89398 70575 9536 71380 ,85317 ,76608 ,81579 77005 ,80102 ,77489 76350 78183 ,69452 77959 78614 78658 78550 77147 73214 78456
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DO TECNICO E TESTES COM AMOSTRAS DO ENSINO SUPERIOR - COM ATRIBUTOS DE DADOS SELECIONADOS

Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisdo (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360
LR ac 80382 ,65593 81350 ,67943 ,74493 70850 ,57582 ,73565 71694 ,70867 75317 73199 ,65268 72473 70986 ,71559 ,65458 ,68478 ,63376 71948
auc 88648 ,71489 ,90030 ,68851 ,81228 ,76030 ,81453 ,78487 ,75911 ,77928 ,81277 78382 78352 ,78682 ,80832 ,79931 ,80237 ,76060 ,72429 78764
k 60764 31187 ,62701 35887 ,48987 41700 ,15163 ,47131 43388 ,41735 ,50635 46398 30537 ,44946 41972 43119 30917 ,36956 26753 ,43896
p 74917 ,60292 87469 ,62191 ,73818 ,65373 ,80327 ,67857 ,69962 ,65586 ,76496 ,67980 ,78861 ,66991 ,65857 ,66785 ,59552 ,64970 ,58293 ,67209
r 91348 91348 73185 ,91532 ,75910 ,88664 ,20082 ,89549 ,76033 ,87809 ,73093 87711 ,41720 ,88602 ,87156 ,85779 ,96376 ,80193 ,94026 ,85714
fl 82320 ,72640 ,79692 ,74062 74850 ,75257 32131 77208 ,72871 ,75088 74756 ,76595 ,54571 76296 ,75024 ,75100 73616 ,71783 ,71968 75342
SVM ac 75855 ,66499 30342 ,67338 ,68623 ,69635 ,67725 72233 75206 ,69731 74046 71822 ,61828 71612 70527 ,67316 ,62560 ,70652 ,60389 ,69610
auc 76372 ,68689 ,26725 70032 ,77348 71495 76177 77864 ,79954 77769 ,81148 78546 ,66422 ,79212 79311 ,73881 ,68971 77550 ,64014 ,76549
k 51710 32998 -3931 34677 37247 39271 35450 44467 50413 39462 48093 43644 23655 ,43225 41055 34633 25120 ,41304 20779 ,39220
p 74759 ,61452 32368 ,62610 ,76285 ,65594 72584 66514 72592 ,64148 78163 ,68007 ,59581 ,66028 74655 ,66098 57761 ,68627 58130 66666
r , 78068 ,88531 ,36088 ,86088 ,54048 ,82591 ,56967 ,89549 80991 ,89462 ,66737 ,82415 ,73548 ,89032 ,62156 ,71100 ,93478 ,76087 ,74285 78441
fl 76378 72547 34127 72495 ,63270 ,73118 ,63834 ,76331 ,76562 ,74719 72000 ,74521 ,65832 75824 ,67834 ,68508 ,71402 72164 ,65222 72076
NB ac 74245 64688 ,62701 ,66129 ,69736 ,65688 ,66393 ,61782 ,69421 ,67148 ,69491 ,57309 ,70000 ,66451 ,68692 ,66743 70410 ,59299 ,62987 ,55324
auc 85555 ,71636 ,82331 ,66631 ,79020 ,68180 ,71119 ,72967 75279 73739 ,73872 ,68869 ,75143 ,73479 76935 ,73665 ,75545 ,68970 ,68180 ,75161
k 48490 ,29376 25403 32258 ,39473 31376 32786 ,23565 ,38843 34297 ,38983 ,14618 ,40000 ,32903 37385 33486 ,40821 ,18599 25974 ,10649
p .86186 ,59012 ,87058 ,60666 ,82178 ,60430 ,71164 57457 74102 ,62848 ,68548 ,54417 78882 ,62085 ,66464 ,64370 72295 ,55987 ,66891 ,52907
r 57746 96177 29838 91733 50404 ,90890 ,55123 ,90778 ,59710 ,83884 ,72033 ,90042 ,54623 84516 ,75458 75000 ,66183 ,86956 ,51428 96883
fl 69156 73144 44444 73033 ,62484 72595 ,62124 70373 ,66132 ,71858 ,70247 ,67837 ,64548 71584 ,70676 ,69279 ,69104 ,68117 ,58149 68440
k-NN ac 83400 ,65593 81552 ,66532 ,73785 ,65587 ,66291 73668 ,67045 ,68698 ,70868 ,70127 ,62688 ,69139 71215 ,68463 ,68236 ,67270 ,56753 ,66233
auc 87728 ,72100 ,86430 ,69783 80080 ,70423 71505 77133 72576 73274 77319 73396 ,66056 74641 76920 73952 75074 73810 ,60690 72485
k 66800 ,31187 ,63104 33064 ,47570 31174 32582 ,47336 ,34090 37396 41737 ,40254 25376 ,38279 42431 36926 ,36473 34541 ,13506 ,32467
p 80181 ,60601 ,77896 ,62424 ,76404 ,62500 ,64749 ,69411 ,65249 ,65365 ,75718 ,67992 ,61895 ,68237 ,71362 ,68008 ,65314 ,64444 57142 ,64637
r ,88732  ,89134 88104 ,83064 ,68825 77935 71516 ,84631 72933 ,79545 ,61440 ,76059 ,66021 ,71612 ,70871 ,69724 77777 77053 ,54026 71688
fl 84240 72149 ,82686 ,71280 ,72417 ,69369 ,67964 76269 ,68878 ,71761 ,67836 ,71800 ,63891 ,69884 ,71116 ,68856 ,71003 ,70187 ,55540 67980
SGD ac 84104 ,65996 83467 ,67943 ,76923 70242 75102 ,72745 ,62913 ,70247 73940 ,73093 ,61182 71612 72477 ,69380 ,60748 ,68599 ,67272 72077
auc 89747 ,71487 89627 ,66846 84177 77071 81533 78266 77245 77349 81070 78524 ,78201 78834 ,81082 ,74986 ,79224 75810 73587 78600
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fl

,68209
,80762
,89537
,84923
,62374
, 79857
,24748
,57658
93159
,71230
, 78370
,83860
,56740
,80387
, 75050
77627
,81086
,87321
,62173
,80961
,81287
81124
18772
,87900
,57545
,80819
, 75452
, 78043
,67002
,84826
,34004
,82625
,43058
,56613

,31992
,60585
,91549
, 712916
,67303
,70289
,34607
,62146
,88531
, 73029
,67505
,70465
,35010
,61950
90744
, 13632
,67102
,712310
,34205
,62073
,87927
12772
,65191
,711512
,30382
,59973
91348
,72408
,65895
,71620
,31790
,60941
,88531
,72190

,66935
,82806
,84475
,83632
,70362
, 718685
,40725
,66031
,83871
, 73889
, 76915
87748
,53830
,83797
,66733
, 74298
,83064
,88858
,66129
,82411
,84072
,83233
,81149
,87663
,62298
,81212
,81048
,81130
,82358
,88454
,64717
,81044
,84475
,82724

,35887
,62292
,90927
, 73934
,62802
,67710
,25604
,58956
,84274
,69377
,68649
, 72807
,37298
,63120
,89717
, 74104
,66028
, 71055
,32056
,62519
,80040
,70203
,67943
, 72149
,35887
,62973
,87096
, 73096
,68246
, 70215
,36491
,63135
,87701
, 73417

,53846
,74538
,81781
, 17992
, 74696
17309
49392
, 711554
,81983
,76415
, 71659
, 78308
43319
JIT157
,61538
,68468
,74595
,81678
49190
, 714645
,74493
, 74569
74797
,80034
,49595
,76923
,70850
, 13761
,77530
,84718
,55060
, 13287
,86639
,79406

,40485
,64925
,88056
;14742
,65890
,67710
,31781
,62284
,80566
,70256
,69939
,712483
,39878
,64506
,88664
, 714680
,69736
, 13515
,39473
,65451
,83603
, 13422
,69433
, 13445
,38866
,64860
,84817
, 73508
,68724
,74251
,37449
,64521
,83198
,72679

,50204
,79661
,67418
, 73030
;71516
, 76572
,43032
,69962
,75409
, 72583
,65676
,73920
,31352
,67915
,59426
,63388
, 74795
19177
,49590
, 75965
, 72541
, 74213
, 72028
, 76903
,44057
, 72164
,71721
, 71942
,65573
,75619
31147
, 75850
,45696
,57033

,45491
,66818
,90368
, 76829
, 71004
, 72908
,42008
,66040
,86475
, 74889
, 70184
, 76016
,40368
,64946
87704
,74629
, 710184
16757
,40368
,65463
,85450
,74133
,71209
, 76568
42418
,66046
,87295
, 75198
, 70389
,74345
40778
,65331
,86885
,74582

25826
72727
41322
,52700
,65909
73348
31818
62581
79132
,69890
71797
78870
43595
70485
,75000
72672
72624
77184
45247
73548
70661
72075
72210
78181
44421
/70873
75413
73073
73243
80213
46487
77915
64876
70800

,40495
,64848
,88429
, 74825
, 70557
, 73709
41115
,66500
,82851
, 73781
,69214
, 73448
,38429
,63676
,89462
, 74398
, 73243
77442
,46487
,67550
,89462
76977
, 70971
, 76211
,41942
,65736
,87603
, 75110
, 70351
, 715873
,40702
,66610
,81611
, 73351

47881
,76279
,69491
12727
,61440
,66819
,22881
,59677
,70550
,64660
,65678
, 72959
,31355
,64015
, 71610
,67600
,70444
, 76706
,40889
, 715328
,60805
,67291
, 71928
, 715441
,43855
, 70495
, 15423
, 12876
, 712245
,77580
,44491
,69662
,718813
,73956

46186
67868
87711
76525
,61440
69825
22881
58766
76694
66544
67266
73639
34533
62329
87288
72727
71186
,76070
42372
66393
,85805
74861
69491
74769
38983
64330
,87500
74147
73622
78397
A7245
68614
87076
76750

,22365
, 79213
,30322
,43856
,61612
,69698
,23225
,64210
,52473
57751
,68494
, 74098
,36989
,80069
,49247
,60985
, 70752
, 77638
,41505
, 72705
,66451
,69438
,64838
, 72818
,29677
,60491
,52903
,60073
,69569
,77006
,39139
,65853
,81290
, 72762

43225
,66080
,88817
15779
, 70107
, 714845
,40215
,67608
17204
, 72088
, 71075
,78021
42150
,66118
,86451
, 74930
, 12795
, 79633
45591
,68531
,84301
, 715602
, 71612
, 718684
43225
,66947
,85376
, 715047
,69677
, 715085
,39354
,66727
, 18494
,712134

44954
67689
,86009
75757
53211
62376
06422
55785
30963
39823
;70527
76185
41055
74655
62156
67834
,64908
73158
29816
75000
44724
,56034
62156
68216
24311
61087
66972
,63895
59633
64870
,19266
,62209
49082
54871

,38761
,67280
, 75458
71135
,63761
, 71904
,27522
,64925
,59862
,62291
,67201
, 76063
,34403
,63297
,81880
, 71400
, 72591
, 78869
,45183
,69505
,80504
, 74601
, 70183
714772
,40367
,66666
,80733
, 73029
,71215
, 78352
,42431
,66606
,85001
, 74723

,21497
,56137
,98309
, 71466
,66908
,68862
,33816
,64227
,76328
,69757
,67512
, 716162
,35024
,63551
,82125
,71654
,65700
,74473
,31401
,63157
, 715362
,68722
,60869
;71145
21739
57475
,83574
,68110
, 70169
,80480
,40338
,64884
,87922
,74666

37198
65217
;79710
71739
66183
74188
32367
,63453
76328
,69298
71135
,79048
42270
,66540
85024
74655
71256
,76993
42512
,68565
78502
73198
,70893
78319
41787
,66290
,85024
74497
72705
77611
45410
70434
78260
74141

233

,34545
,62246
87792
, 72844
,56233
,56410
,12467
,60084
,37142
,45906
,59480
, 71194
,18961
, 71098
,31948
,44086
,65584
, 70050
,31168
,69867
,54805
,61426
,63636
;70797
27272
,65043
,58961
,61852
,66623
, 77491
,33246
,60884
92987
, 73586

,44155
,67346
,85714
, 715428
,67013
,67671
,34026
,70926
,57662
,63610
,70000
, 715491
,40000
,67111
, 78441
, 12335
,68051
, 74573
,36103
,65410
,716623
, 70574
,67792
, 75689
,35584
,64989
, 17142
, 70546
, 70909
, 18614
41818
,68171
,78441
,72946




APENDICE J - TODOS OS RESULTADOS SOBRE A GENERALIZACAO DOS MODELOS - TREINAMENTO COM AMOSTRAS

DO ENSINO SUPERIOR E TESTES COM AMOSTRAS DO TECNICO

234

Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisao (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360
LR ac 86695 81759 ,85099 78918 ,83444 80555 ,78314 78202 78295 77500 ,72674 73604 ,62918 ,71890 ,70535 ,68622 70448 ,66946 46875 ,63815
auc 93131 ,87224 ,92662 86757 ,90306 ,87184 85506 ,83711 ,85714 ,85443 ,82199 81895 ,71963 ,80353 77866 ,77632 77972 75703 ,52198 74665
k 73390 ,63519 ,70198 ,57836 ,66888 ,61111 ,56629 ,56404 ,56590 ,55000 ,45348 47209 25837 ,43779 41071 37244 40896 ,33893 -,0625 27631
p  .,80866 78793 78291 79241 ,79452 82051 ,74513 77342 73988 79803 ,69383 75438 ,60931 74663 ,68337 ,72956 ,69945 72161 47197 ,70792
r 96137 ,86909 97130 ,78366 90222 ,78222 86067 79775 87272 73636 81162 ,70000 ,72009 ,66267 ,76530 ,59183 ,71708 55182 ,52631 ,47039
fl 87843 ,82653 ,86699 ,78801 ,84495 ,80091 ,79874 ,78539 ,80083 ,76595 74812 ,72617 ,66008 ,70215 ,72202 ,65352 ,70816 ,62539 49766 ,56521
SVM ac 71137 81759 78366 ,76379 ,80777 78888 717752 74719 57840 73977 71627 71860 ,62201 ,72846 71301 ,65561 ,49579 ,62885 ,53289 ,65131
auc 90621 ,86050 ,88046 ,83195 91165 ,85521 85857 ,80036 ,60784 ,81741 ,83035 ,79318 ,68853 ,79502 ,74859 ,72491 49811 ,67518 54133 74255
k 42274 63519 56732 52759 ,61555 57777 55505 ,49438 15681 ,47954 43255 43720 24401 45693 42602 31122 -0084 25770 ,06578 ,30263
p  .,63548 ,76148 71169 ,72936 ,88365 ,80232 ,81108 ,73206 ,60883 ,77402 ,80392 ,73618 ,58095 ,74055 ,74925 ,67836 ,49350 ,65862 ,54672 71495
r 99141 92489 95364 ,83885 70888 ,76666 72359 77977 ,43863 ,67727 57209 ,68139 87559 ,70334 ,64030 ,59183 31932 ,53501 38486 ,50328
fl 77451 83527 ,81509 ,78028 78668 ,78409 ,76484 75516 ,50990 ,72242 66847 ,70772 ,69847 72147 ,69050 ,63215 38775 ,59041 45173 59073
NB ac  ,68025 ,81759 ,54966 ,79801 58111 ,78555 ,56629 74831 55227 ,75795 ,55000 ,73604 ,52870 ,70813 ,51913 ,61224 52381 ,63865 ,52467 ,67105
auc 76102 ,86160 ,59510 .,84946 ,62218 ,82354 ,68550 ,78338 58876 ,79957 57379 77918 53452 76185 ,51986 ,68283 ,53033 70136 ,54053 71194
k 36051 ,63519 ,09933 ,59602 ,16222 ,57111 ,13258 ,49662 ,10454 51590 ,10000 ,47209 ,05741 ,41626 ,03826 22449 04761 ,27731 ,04934 34210
p 61111 ,76909 52619 ,74280 ,54478 77634 ,53673 ,71209 52853 ,73210 ,52677 ,71641 ,51485 ,70518 ,50985 ,64569 51251 ,69411 ,51299 ,68840
r 99141 ,90772 99779 91170 ,98666 ,80222 ,96853 ,83370 96818 ,81363 ,98372 ,78139 ,99521 71531 ,98979 ,49744 97479 ,49579 97368 ,62500
fl 75613 83267 ,68902 ,81863 ,70197 ,78907 ,69070 ,76811 ,68378 ,77072 ,68613 ,74749 67863 71021 ,67302 ,56196 ,67181 ,57843 67196 ,65517
k-NN ac 84227 ,76502 78697 71192 71333 71777 ,74269 72022 71818 ,73750 ,64651 ,69767 ,65789 ,68779 ,64795 ,64795 ,64986 ,60924 57730 ,60855
auc 88604 ,84948 ,85303 ,81430 ,76666 ,80220 ,81061 ,78138 ,79181 ,80262 ,69369 ,73948 ,71951 75187 ,67239 ,68630 ,68126 ,65605 ,60433 ,65882
k 68454 53004 57395 ,42384 42666 43555 ,48539 44044 43636 ,47500 ,29302 ,39534 31578 ,37559 ,29591 29591 29972 ,21848 15460 21710
p  .82092 78004 ,79816 73762 73414 77071 15116 71491 76519 ,74940 ,65517 ,69767 ,68857 ,70712 ,67682 ,66111 ,67893 ,62662 ,59362 ,62500
r ,87553 73819 ,76821 ,65783 ,66888 ,62000 ,72584 ,73258 ,62954 ,71363 ,61860 ,69767 ,57655 ,64114 56632 ,60714 ,56862 ,54061 ,49013 ,54276
fl 84735 75854 ,78290 ,69544 70000 ,68719 ,73828 72364 ,69077 ,73108 ,63636 ,69767 ,62760 ,67252 ,61666 ,63297 ,61890 ,58045 53693 ,58098
SGD ac 86373 81652 ,87638 78697 ,84000 ,78000 ,75955 78427 ,68068 ,77613 ,64767 73720 ,72966 ,72009 ,67984 ,69132 71008 ,68627 71710 ,64473
auc 92289 ,87197 ,94007 86483 ,91446 ,85170 ,79943 ,83513 ,79581 ,85385 ,69660 ,82113 ,80923 ,80439 ,75939 /77762 78355 76021 77573 ,74992
k 72746 63304 75275 ,57395 ,68000 56000 ,51910 ,56853 36136 ,55227 ,29534 47441 45933 44019 35969 38265 42016 ,37254 43421 28947
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,80651
95708
,87536
,80686
91594
,61373
,88648
, 70386
, 78468
, 79291
,92720
,58583
,88450
,67382
, 76492
, 74785
,91406
,49570
,89419
,56223
,69038
,82081
91703
,64163
,88040
, 74248
,80558
,83905
93536
,67811
717335
,95922
,85632

, 718865
,86480
,82497
,76824
,718860
,53648
,76595
, 717253
,76923
;19721
,84583
,59442
, 715887
,87124
81118
,81008
,87673
,62017
,81075
,80901
,80988
, 78648
,86871
,57296
,78958
;78111
, 718532
, 79613
,85733
,59227
,78163
,82188
,80125

,81056
,98234
,88822
,78145
, 77416
,56291
,89968
,63355
, 714352
,87196
92238
, 714392
,82466
,94481
,88065
, 74392
91834
48785
,89045
,55629
,68478
,81015
,89523
,62030
,83532
17262
,80275
,76379
93114
,52759
,94095
,56291
,70442

;79017
78145
78579
75607
83583
51214
76728
73509
,75084
78256
84244
,56512
,79906
75496
77639
78918
86139
,57836
,80045
77041
78515
78145
85673
56291
79043
, 76600
77802
77262
84447
54525
77024
77704
77362

,80357
,90000
,84905
75555
74915
S1111
78607
70222
74178
,82555
,90856
65111
85819
,78000
81722
72222
88216
44444
90322
49777
,64183
78333
87972
,56666
82776
71555
76758
83444
,90909
,66888
,81953
85777
,83821

,79166
,76000
17551
, 12333
, 719942
,44666
,74216
,68444
, 71213
, 718666
,83539
,57333
, 719452
, 17333
, 18378
,73000
,82682
,46000
, 77023
,65555
, 70828
,70555
,80208
41111
,72952
,65333
,68933
, 71333
, 79071
42666
, 74489
,64888
,69358

,69609
92134
, 79303
,72921
, 72594
,45842
, 77419
,64719
, 70501
, 78089
,86237
,56179
,80487
74157
,77193
, 72584
,86530
,45168
,83612
,56179
,67204
, 79101
,87326
,58202
,81662
, 75056
, 78220
,79662
,86079
,59325
,73826
91910
,81881

,77440
,80224
, 78807
, 715618
,76307
,51236
,72093
,83595
77419
, 716404
,81677
,52809
17262
, 74831
,76027
;15730
,81753
,51460
,75963
, 715280
, 15620
, 12584
, 78948
45168
, 12483
,72809
, 712645
, 78427
,85357
,56853
, 78048
, 79101
, 718571

62926
87954
73364
71136
;70619
42272
72463
68181
;70257
,75000
83658
,50000
80219
66363
72636
;70227
85242
40454
,84496
49545
62464
;71022
84118
42045
80528
55454
65679
;70227
86693
40454
85317
48863
62138

,80000
, 73636
, 76686
,70113
, 76802
,40227
, 70344
,69545
,69942
77613
,83568
,55227
, 79562
, 74318
, 76850
, 72386
,81425
,44772
, 74686
,67727
, 71036
, 76818
,83315
,53636
, 77441
, 75681
, 76551
, 78181
,86191
,56363
,80845
,73863
17197

,61278
,80232
,69486
,63488
,63488
,26976
, 71969
44186
,54755
, 72209
,81698
44418
;18171
,61627
,68920
,69651
,82586
,39302
, 79858
,52558
,63394
,70000
,80125
,40000
,78666
,54883
,64657
75232
,84171
,50465
, 718628
,69302
, 13671

, 15373
, 70465
, 712836
,63720
,68823
,27441
,68209
,51395
,58620
;71162
, 17800
,42325
11770
,69767
,70754
, 71976
,78021
43953
, 74934
,66046
,70210
, 71860
J1T745
43720
, 715133
,65348
,69900
, 12325
,81091
,44651
, 715668
,65814
,70398

,68532
,84928
, 75854
,57894
,57674
,15789
,60000
47368
,52941
, 73564
;79793
47129
77591
,66267
, 71483
,65191
, 78542
,30382
17253
,43062
,55299
,69258
, 79246
,38516
, 77104
,54784
,64055
,74760
,82356
,49521
, 74238
, 715837
,75029

, 74731
,66507
, 70379
,68899
,71253
37799
,75159
,56459
,64480
, 71650
,76565
43301
, 71912
,71052
,711480
, 70215
, 78019
,40430
1177
,67942
,69522
, 72368
,80299
44736
,15202
,66746
, 710722
,69378
17225
,38756
12752
,61961
,66925

,64071
,81887
, 71892
,64030
,60626
,28061
,69503
,50000
,58160
,67729
,77046
,35459
, 71924
,58163
,64315
,66581
, 714830
,33163
, 75390
49234
,59567
,68494
;17700
,36989
,73311
,58163
,64864
,72193
,80301
,44387
,69506
, 79081
,713985

13734
,59438
,65819
,62500
,69382
,25000
,62250
,63520
,62878
,66071
,72025
,32142
,68103
,60459
,64054
,65943
,72516
,31887
,67705
,60969
,64161
,66581
71875
,33163
,68361
,61734
,64879
,67474
, 72876
,34949
,68767
,64030
,66314

,67361
81512
, 13764
,55042
,57088
,10084
,56122
46218
,50691
,64705
,70428
,29411
,68041
,55462
,61111
,65266
,73551
,30532
,74008
47058
,57534
,66106
J71115
,32212
, 70034
,56302
,62422
,59383
,66273
,18767
,64888
40896
,50171

, 74007
,57423
,64668
,59523
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,67507
, 12367
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,62048
,67366
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,62838
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DO ENSINO SUPERIOR E TESTES COM AMOSTRAS DO TECNICO - COM ATRIBUTOS DE DADOS SELECIONADOS

Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisao (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360
LR ac 85836 ,82510 ,86423 78697 ,85444 81111 ,81685 ,78202 77954 77500 ,74069 ,74418 ,44378 71531 70025 ,68750 ,47479 ,68907 ,46875 ,65953
auc 92204 ,87039 ,94280 87072 ,92537 ,87609 88758 ,84364 ,86289 ,85443 ,83464 ,81934 41670 ,80389 76738 ,77709 ,40819 76157 ,52198 75457
k 71673 ,65021 ,72847 57395 ,70888 ,62222 ,63370 ,56404 55909 ,55000 ,48139 48837 -,1124 43062 ,40051 ,37500 -,0504 37815 -0625 ,31907
p 79715 77900 ,79676 79148 ,81709 82558 ,76603 76989 ,73837 79803 77748 75990 ,46141 74064 ,69287 73333 ,48640 ,74193 47197 72350
r 96137 90772 97792 77924 91333 78888 91236 ,80449 86590 ,73636 ,67441 71395 ,67224 ,66267 ,71938 ,58928 90196 57983 ,52631 51644
fl 87159 ,83845 ,87809 ,78531 ,86253 ,80681 ,83282 ,78681 ,79707 ,76595 ,72229 73621 ,54722 ,69949 ,70588 ,65346 ,63199 ,65094 ,49766 60268
SVM ac  ,62875 81545 78035 78035 ,68444 79000 ,76629 74719 74090 73977 ,48488 ,69418 75239 ,71052 31760 ,66581 70588 ,62465 ,53289 ,64967
auc 64702 ,84277 91522 ,84357 87257 ,84802 ,86203 ,78445 ,86949 81741 51349 76506 ,82424 75484 23801 73875 ,76418 ,66956 ,54133 71780
k 25751 ,63090 ,56070 ,56070 ,36888 ,58000 ,53258 ,49438 48181 ,47954 -0302 ,38837 ,50478 42105 -3647 33163 ,41176 ,24930 ,06578 ,29934
p ,63100 ,76534 91503 ,78222 ,86725 ,79862 ,81769 ,72357 ,85099 ,77402 47186 73130 ,75179 ,72916 31989 ,68465 ,73333 ,65397 ,54672 ,68571
r ,62017 90987 ,61810 ,77704 ,43555 77555 ,68539 ,80000 ,58409 ,67727 ,25348 ,61395 75358 ,66985 32398 ,61479 ,64705 ,52941 38486 ,55263
fl 62554 83137 ,73781 ,77962 ,57988 ,78692 ,74572 75987 ,69272 ,72242 32980 ,66750 ,75268 ,69825 ,32192 ,64784 68750 ,58513 45173 ,61202
NB ac 80150 ,82725 ,58388 ,80574 ,66666 80111 ,58988 ,76629 ,54318 ,75795 54767 75116 ,53708 ,70095 ,56505 ,69642 ,53081 ,66666 ,52467 67269
auc 86967 ,86754 ,68342 87355 75526 ,84008 78289 ,80352 57211 ,79957 57104 80878 ,59508 76698 ,68833 74381 ,54364 70571 ,54053 73116
k 60300 ,65450 ,16777 ,61147 ,33333 60222 ,17977 ,53258 ,08636 ,51590 ,09534 50232 ,07416 ,40191 ,13010 ,39285 ,06162 ,33333 ,04934 ,34539
p 72408 ,76521 54611 74688 ,60135 77263 ,54962 ,73652 ,52334 73210 ,52546 71951 ,51954 71649 ,53669 ,67579 ,51622 ,66124 51299 ,69662
r 97424 94420 99337 92494 98888 ,85333 ,99550 ,82921 96818 ,81363 98372 ,82325 ,98564 ,66507 ,95153 75510 ,98039 ,68347 ,97368 ,61184
fl 83074 84534 ,70477 ,82643 74789 ,81098 ,70823 ,78012 ,67942 ,77072 ,68502 ,76789 ,68042 ,68982 ,68629 ,71325 ,67632 ,67217 ,67196 65148
k-NN ac 81008 ,81330 ,76490 ,79249 ,72333 72888 ,72809 ,75168 ,70909 ,73750 ,66162 ,70116 ,65789 ,68660 ,63010 ,64668 ,61204 ,63865 ,57730 ,64473
auc 88004 ,84825 ,85085 ,84388 ,80276 ,80788 ,75891 ,80271 ,79214 ,80262 ,71279 74755 73194 ,75294 ,67853 ,69940 ,65661 ,68385 ,60433 70663
k 62017 ,62660 ,52980 ,58498 44666 45777 45618 ,50337 41818 47500 ,32325 ,40232 31578 ,37320 26020 29336 ,22409 27731 ,15460 ,28947
P .82039 76259 ,76200 ,74952 77686 ,76822 75061 ,73931 75000 ,74940 ,67331 ,71149 ,67187 ,69797 ,65361 ,66381 ,61428 ,64102 ,59362 ,66176
r , 79399 90987 77041 87858 ,62666 ,65555 ,68314 77752 ,62727 ,71363 ,62790 ,67674 ,61722 ,65789 55357 ,59438 ,60224 ,63025 ,49013 ,59210
fl 80697 ,82974 ,76619 ,80894 ,69372 ,70743 ,71529 75794 ,68316 ,73108 ,64981 ,69368 ,64339 ,67734 ,59944 62718 ,60820 ,63559 ,53693 62500
SGD ac 87446 82832 ,88300 ,78366 ,86777 ,80333 ,73932 78539 72159 ,77613 75930 ,74069 75598 ,71650 ,68494 ,68239 71288 ,69187 71710 ,67763
auc 92376 ,87170 ,94401 ,86986 ,93118 ,86815 ,88059 ,84525 ,78636 ,85385 ,83876 ,82101 ,84219 ,80425 ,76157 ,77445 ,80454 76281 77573 75162
k 74892 65665 76600 ,56732 73555 60666 47865 ,57078 44318 55227 ,51860 ,48139 51196 43301 ,36989 36479 42577 38375 43421 ,35526
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,56136
,80493
,74090
, 77159
, 70568
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,36124
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, 78431
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,65789
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, 711534
,69138
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,68347
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,64240
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,74902
,53501
,62418
,66386
, 713966
,32773
;13877
,50700
,60132
,60644
,65889
,21288
,61377
,57423
,59334

,74552
,58263
,65408
,53781
,54282
,07563
,54205
48739
,51327
,64845
,71203
,29691
,66459
,59944
,63033
,67226
, 712035
,34453
,69040
,62465
,65588
,65406
,69936
,30812
,67973
,58263
,62745
,64425
71567
,28851
,67944
,54621
,60559
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,71019
, 73355
, 72168
,56743
,56743
,13486
,59903
,40789
,48532
,65296
,72193
,30592
, 73366
,48026
,58051
,62006
, 70806
,24013
, 71345
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,51368
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, 70720
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,59695
, 70559
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,58846
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,29276
,68312
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,67213
,53947
,59854
,67269
, 74169
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,71255
,57894
,63883
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APENDICE L - TODOS OS RESULTADOS SOBRE A GENERALIZACAO DOS MODELOS — MEDIA DOS RESULTADOS

Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisdo (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360
LR ac 80772 74582 83225 73229 79475 75854 10868 ,75832 74581 73357 ,62714 73401 ,63502 ,71697 ,66689 ,70148 ,63122 ,67712 ,50905 ,67622
auc 87885 ,78993 ,90760 ,79394 ,86201 ,81602 ,83111 ,80918 81145 ,81465 ,75745 ,80057 ,73004 ,79136 ,74093 78732 ,71967 76522 ,60675 ,76792
k 61544 49164 66450 ,46458 ,58950 ,51709 ,41736 ,51665 49163 ,46714 25428 46803 27004 ,43395 ,33379 ,40296 26245 ,35425 01810 ,35244
p ,75188 70265 ,78570 70817 ,76222 73906 ,78550 ,72492 73317 71800 ,60399 ,71798 ,67038 ,70474 ,68958 ,69960 72217 ,68150 ,49921 ,69007
r 92334 ,89229 91407 ,83336 ,85596 ,83240 ,60041 ,84867 77107 ,81239 ,90581 ,78538 ,58262 ,76897 ,61086 ,72367 ,44670 ,69499 ,75406 65337
fl 82859 ,78198 ,84412 75961 80635 ,77729 ,64030 ,77880 ,74880 ,75430 71363 ,74541 ,60678 72827 ,63663 ,70239 ,49665 ,67604 ,59153 65529
SVM ac 71786 73827 73709 71506 ,78040 ,74161 73610 ,73322 ,63218 ,71854 ,66958 ,71205 ,61906 ,72176 ,55604 ,66840 ,55707 ,65742 ,45930 ,66591
auc 81361 ,79022 ,78883 77075 ,86221 ,79458 81753 ,78079 ,68476 79792 ,78397 78450 ,68889 ,78745 55776 ,73115 59502 70627 ,44183 73533
k 43571 47655 47418 43012 ,56081 48322 47220 46645 26436 ,43708 ,33916 42411 23813 ,44352 ,11209 33680 ,11415 ,31484 -0813 ,33183
p 67684 68397 ,69098 ,67386 ,82594 72933 77253 70260 ,63683 70860 ,73984 70757 ,60184 70040 ,58403 ,67695 ,56055 ,65480 ,47615 ,69244
r 86492 91516 85182 ,85390 ,71679 ,79122 ,66712 ,81611 59431 78181 52227 73052 ,73242 79468 ,58047 ,64454 45072 ,66847 ,43788 60748
fl 75134 78083 ,76149 75141 76625 ,75576 71575 75371 ,60738 ,73393 ,61229 ,71678 ,65199 ,73906 ,57736 ,65919 ,49588 ,65451 44796 64045
NB ac  ,70934 72922 ,64681 72209 ,64126 ,71919 ,60128 ,66309 ,62427 ,70335 ,61027 ,66251 ,61704 ,67234 ,60532 ,61116 ,60127 ,60133 58766 ,62578
auc 78691 ,78332 70572 ,74852 ,69227 75253 68814 74345 ,66624 76653 ,64348 73606 ,63885 75165 ,62796 71117 ,62717 70310 ,61379 ,70640
k 41868 45844 29362 44418 28252 43839 20256 ,32618 24855 40671 ,22055 32503 23408 ,34469 21064 22233 20255 20266 ,17532 25157
p 71271 ,68000 ,64073 ,67253 ,64112 ,68870 ,61530 ,62961 ,63301 ,66868 ,61477 ,63643 ,61977 ,64737 ,60090 ,60703 ,64856 ,61668 ,60004 ,61888
r ,80456 91160 ,85978 ,88629 ,80608 ,85556 ,72812 ,86869 ,78884 83450 ,78741 82925 ,82879 80711 ,84008 ,70629 ,73377 ,68751 76346 76055
f1 72932 77545 71358 ,76367 ,68943 ,75634 63175 72486 ,67560 ,73981 ,66412 ,71420 ,68538 71115 ,68209 ,63159 ,63857 ,62346 ,64245 66815
k-NN ac 82707 ,71450 79116 ,68912 ,72660 ,69643 ,71868 ,70591 ,69690 ,71327 ,66223 ,69364 ,65367 ,69336 ,63762 ,65482 ,65282 ,63312 ,57631 ,61661
auc 87933 ,77633 85514 ,75293 78024 ,76552 77950 75931 75418 76294 ,69199 74023 ,69854 74836 ,67991 70836 ,68630 ,68117 ,60534 66219
k 65414 42900 ,58233 37825 45321 ,39287 ,43736 ,41182 ,39380 ,42655 ,32447 38729 30735 ,38672 ,27525 30965 ,30565 ,26624 15262 23322
p 78962 ,69685 ,78202 ,67850 ,72539 70159 ,72096 ,68904 71593 ,70133 ,66365 ,68279 ,67344 ,69514 ,65831 ,66085 ,68240 ,63427 ,58847 ,62599
r 89551 ,81175 ,80950 ,76037 ,73120 ,72801 ,71538 ,75563 ,66601 ,75971 ,65676 72595 ,59903 ,69154 ,57444 ,63614 57175 ,62538 ,50870 ,57917
fl 83844 74171 ,79450 ,70829 72656 ,70366 ,71802 ,71997 ,68743 ,72631 ,65984 ,70306 ,63349 ,69193 ,61325 ,64791 ,62219 ,62738 ,54541 60110
SGD ac 85239 ,74327 85401 ,72816 81574 74526 ,74094 75637 71017 ,73414 ,68347 73142 ,65838 71649 ,69772 ,69715 70347 ,68432 ,69491 ,67756
auc 90843 ,78886 91771 ,78931 ,88382 ,80889 ,80761 ,80259 ,79841 ,81437 ,73005 ,80148 ,75187 ,79199 77277 18210 ,78452 76584 75393 ,76724
k 70478 48654 70803 ,45633 ,63149 49052 ,48188 51275 42035 ,46828 ,36695 46284 31676 ,43299 39544 39430 ,40694 36864 38983 35512
p 80762 70212 ,81624 70543 ,78661 ,72298 75260 ,72583 ,67406 ,71899 ,66010 ,71546 ,69144 70375 ,66627 ,69811 ,67597 ,68904 ,66678 ,69267
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, 78035
,60929
,67203
, 71720
,81078
,43440
75716
,65743
,69529
,70960
,83334
41921
,82323
,53770
,64798

81239
75476
70232
74546
40464
,68077
77128
,72008
73259
78553
46518
71499
81787
,75506
72401
,79088
,44803
,70833
,78078
,73630
,73636
,79682
AT272
71479
81022
75530
74421
82144
48843
,73068
81043
76120

,77510
, 71097
,56426
,57282
,12852
,60433
,36182
45253
,69844
JT757
,39688
, 71018
, 71068
, 70074
, 70683
, 79045
41367
, 77102
,59435
,66747
, 710275
, 78128
,40550
,73806
,64835
,68202
;71143
17769
42287
12787
,68337
, 70415

, 18347
,74349
,62686
,68752
,25373
,63583
,64045
,62643
,69903
,75993
,39806
,67803
, 17892
,712020
, 711634
;17186
43269
, 70828
, 715502
, 12476
,70676
, 76228
41352
,69732
,76424
,72023
,72020
, 77941
,44041
, 71305
, 75809
,712803

,57840
,59270
,60130
,59724
,20260
,59705
,62716
,60206
, 72319
, 79170
,44639
, 79704
,60230
,68342
,65929
, 76388
,31858
, 76248
,46369
57572
,68070
, 76159
,36140
, 71481
,62446
,65986
,67918
J17575
,35836
, 74804
,54370
,60419

,17124
, 712863
,69503
, 713049
,39007
, 71383
,66831
,68284
, 71470
17194
,42941
,68992
, 79289
,713390
, 71613
, 78808
43226
,69942
, 76229
, 72659
, 12205
, 79806
44411
,71100
,76814
, 73188
, 70818
,78052
41636
,69736
, 715389
,71562

, 719820
, 12555
,63093
,61391
,26186
,68137
49197
57138
,67867
;716112
,35734
, 74638
,54540
,62863
,67350
, 13763
,34700
, 15437
,51452
,61151
,68536
, 75949
,37072
, 710164
,65664
,67410
,69927
, 18874
,39854
14792
,63050
,66617

, 71806
,69868
,63130
,70659
,26261
,63587
,61601
,62585
,67152
, 74919
,34305
,66112
, 71628
,68163
,69153
15737
,38306
,68506
, 70622
,69275
,60128
, 75817
,38255
,67663
,73642
,70002
,69230
, 74839
,38460
,68064
, 72726
, 70021

, 718195
, 12473
,53728
,54330
,07457
,54330
,48109
,50964
,64720
, 712883
,29440
,64863
,66620
,64957
,66811
, 713045
,33623
,74422
,51186
,60572
,65963
, 712071
,31927
,66826
,65107
,65401
,56986
,67847
,13973
,69029
,27694
,37182

, 70861
,68650
,63699
,65539
,27398
,61736
;10677
,65562
,67809
14724
,35618
,66343
,712363
,68699
,68717
, 74597
,37434
,68058
,71290
,69212
,67195
,712640
,34391
,66494
,69672
,67485
,68164
, 714885
,36328
, 70107
,64547
,66632

239

,80314
12447
,53761
,53848
,07522
,55403
,42342
47836
,63687
, 70942
27374
71748
,45052
,55324
,62172
,69847
,24344
,68723
,45390
,54360
,65163
, 70701
,30326
,67408
,60367
,63097
,67032
;73113
,34065
,68479
,62937
,65584

,65121
,65804
,64405
,67959
,28811
,64607
,63700
,64094
,66704
, 12971
,33408
,67795
,65207
,65522
,66124
,72633
,32248
,66487
,64800
,65235
,64648
, 72489
,29296
,65461
,61987
,62614
,68375
, 15817
,36750
,68826
,67138
,67350




APENDICE M - TODOS OS RESULTADOS SOBRE A GENERALIZACAO DOS MODELOS - MEDIA DOS RESULTADOS - COM

ATRIBUTOS SELECIONADOS

240

Resultados de acuracia (ac), AUC ROC (auc), kappa (k), precisao (p), recall (r) e F1-score (f1) dos modelos da Tese (T) e baseline (B) nas
amostras de janelas fixas (5s, 10s, 20s, 40s, 60s, 90s, 120s, 180s, 240s e 360s)

Modelo T B T B T B T B T B T B T B T B T B T B
5 5 10 10 20 20 40 40 60 60 90 90 120 120 180 180 240 240 360 360
LR ac 83109 ,74052 ,83887 ,73320 ,79969 ,75980 ,69633 ,75883 74824 74183 74693 ,73808 ,54823 ,72002 ,70505 ,70154 56469 ,68692 55125 ,68951
auc 90426 ,79264 92155 77961 ,86883 81819 ,85106 ,81426 ,81100 ,81686 ,82370 ,80158 ,60011 ,79536 78785 ,78820 ,60528 ,76109 ,55125 ,68951
k 66219 48104 ,67774 ,46641 ,59938 ,51961 39267 ,51767 49648 ,48367 ,49387 47617 ,09646 ,44004 41011 ,40309 ,12937 ,37385 ,10251 ,37902
p ,77316 ,69096 ,83573 70669 ,77764 73965 78465 72423 71899 72694 77122 71985 ,62501 70528 ,67572 ,70059 ,54096 ,69582 52745 ,69780
r 93742 91060 ,85489 ,84728 83622 ,83776 55659 ,84999 81312 ,80723 70267 79553 54472 17435 79547 72354 93286 ,69088 ,73328 ,68679
fl 84740 78242 83751 ,76296 ,80552 ,77969 ,57706 ,77944 76289 75842 73492 75108 ,54646 73122 ,72806 ,70223 ,68407 ,68439 ,60867 ,67805
SVM ac  ,69365 74022 ,54189 72687 ,68534 74317 12177 73476 74648 71854 ,61267 ,70620 ,68533 ,71332 51143 ,66949 ,66574 ,66558 56839 ,67288
auc 70537 ,76483 59124 77194 82303 ,78149 81190 ,78155 ,83452 79755 ,66249 77526 ,74423 77348 51556 73878 ,72694 72253 56839 ,67288
k 38730 48044 08378 ,45374 37067 48635 ,44354 46952 ,49297 43708 22535 41240 37067 42665 ,02287 33898 ,33148 33117 ,13679 ,34577
p  .,68929 ,68993 ,61936 ,70416 ,81505 72728 77177 ,69436 78846 ,70775 ,62675 70568 ,67380 ,69472 53322 ,67282 ,65547 ,67012 ,56401 ,67619
r ;70042 ,89759 ,48949 81896 ,48802 ,80073 ,62753 ,84774 ,69700 78595 ,46043 71905 ,74453 78009 47277 ,66290 ,79092 ,64514 ,56386 66852
fl 69466 77842 ,53954 75229 ,60629 ,75905 ,69203 ,76159 ,72917 ,73481 ,52490 ,70636 ,70550 ,72824 ,50013 ,66646 70076 ,65339 55198 66639
NB ac 77197 ,73706 ,60545 ,73351 ,68201 ,72899 ,62691 ,69206 ,61869 ,71472 ,62129 ,66212 ,61854 ,68273 ,62598 ,68193 ,61745 ,62983 57727 ,61297
auc 86261 ,79195 75336 ,76993 77273 76094 74704 76659 ,66245 76848 65488 74874 ,67325 75088 72884 74023 ,64955 ,69771 57727 61297
k 54395 47413 21090 ,46703 ,36403 45799 25382 ,38412 23739 ,42044 24259 32425 23708 ,36547 25197 36386 ,23491 ,25966 15454 22594
p 79297 ,67767 70835 ,67677 ,71156 ,68847 ,63063 ,65555 ,63218 ,68029 ,60547 ,63184 ,65418 ,66867 ,60066 ,65975 ,61959 ,61056 ,59095 ,61285
r ,77585  ,95298 64588 92114 ,74646 88112 ,77336 ,86850 ,78264 ,82624 ,85203 ,86184 ,76594 75511 ,85305 ,75255 82111 ,77651 ,74398 ,79033
fl 76115 78839 ,57461 ,77838 ,68637 ,76846 ,66474 74193 ,67037 ,74465 ,69375 ,72313 ,66295 70283 ,69653 ,70302 68368 ,67667 ,62673 66794
k-NN ac 82204 ,73462 ,79021 ,72890 ,73059 ,69238 ,69550 ,74418 ,68977 ,71224 ,68515 ,70121 ,64238 ,68900 ,67112 ,66565 ,64720 ,65568 ,57241 ,65353
auc 87866 ,78463 ,85757 77085 ,80178 75605 ,73698 ,78702 ,75895 76768 ,74299 74075 ,69625 ,74967 72387 ,71946 70368 71097 ,57241 ,65353
k 64409 46924 58042 45781 46118 38475 39100 ,48836 ,37954 ,42448 37031 ,40243 28477 ,37800 34225 33131 ,29441 31136 ,14483 ,30707
p 81110 ,68430 ,77048 ,68688 77045 ,69661 ,69905 ,71671 70124 ,70152 71524 ,69570 ,64541 ,69017 ,68362 ,67195 ,63371 ,64273 58252 ,65406
r ,84065 ,90061 ,82573 85461 ,65746 71745 ,69915 81192 ,67830 ,75454 ,62115 ,71866 ,63872 ,68701 ,63114 ,64581 ,69000 ,70039 ,51519 ,65449
fl 82469 77562 ,79653 ,76087 ,70895 ,70056 ,69747 76031 ,68597 72434 66409 ,70584 64115 ,68809 ,65530 ,65787 ,65911 ,66873 ,54617 65240
SGD ac 85775 74414 85884 73155 ,81850 ,75288 74517 75642 ,67536 ,73930 ,74935 73581 ,68390 ,71631 70486 ,68810 ,66018 ,68893 ,69491 ,69920
auc 91061 ,79328 ,92014 ,76916 ,88647 ,81943 84796 ,81395 ,77941 ,81367 ,82473 ,80313 ,81210 ,79629 ,78620 ,76216 ,79839 76046 ,69491 ,69920
k 71551 ,48828 71768 46310 ,63700 ,50576 49035 ,51285 35072 47861 ,49870 ,47163 36780 43263 ,40972 37620 ,32037 ,37786 38983 ,39841
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fl

,81628
,92300
,86629
, 70189
77278
,40378
71417
,80485
, 73369
,82908
,88416
,65816
,83877
,81302
,82543
, 77506
,88348
,55013
,84906
,68004
, 74426
,80749
,89486
,61498
,83435
, 76782
, 79966
, 71859
,86666
43718
,84047
,53718
,65026

,69355
91375
, 718537
, 71151
, 74910
,42303
,68932
,81068
, 713837
,74203
, 17603
,48406
,68696
91187
, 718192
, 72607
,79456
45214
,70923
,81624
;715128
, 711544
, 79100
43088
,69117
,84300
, 75081
,69052
,78201
,38105
,69125
,15703
, 70769

,82557
91023
,86462
,68514
,74884
,37029
,68302
,70522
,68530
,82442
,89788
,64884
,83827
,80386
,81478
, 78618
,89053
,57236
,85829
,69519
, 715633
,81303
,88954
,62606
,82774
, 719155
,80887
,82459
,89041
,64919
,82021
,83187
,82584

, 70715
,83984
, 76005
,68156
, 74471
,36312
,67434
, 76574
, 70799
, 73563
, 78940
47126
, 71422
,83048
,76060
, 71369
, 78570
,42739
, 70596
, 76664
, 73044
712437
, 78754
,44875
,70672
,80744
74713
, 72312
, 77080
,44625
,70560
,80605
, 74549

,80065
85112
,82493
,64459
,65669
,28918
,63746
,60880
,61454
, 716663
,83707
,53326
81171
,69102
,74585
, 713130
,84104
46261
,83798
,60691
,68451
715621
,82506
51242
,79286
,69536
, 74048
, 18987
,85935
57974
,74376
,88430
,80796

, 713298
,83139
17325
,69389
, 713961
,38779
,68765
, 14394
, 70908
, 74469
,77836
,48939
, 71850
,83665
,76805
, 71701
, 78117
,43403
711275
, 75468
,72654
,70605
J17375
41211
,69440
, 715964
, 71952
,71362
, 78899
42724
,71622
, 74488
12174

, 72790
,83259
, 76102
, 71881
;13877
,43763
, 72054
,71862
71847
,73006
,81396
,46013
, 75183
,68252
, 71531
, 73465
,82672
,46929
,80263
,63349
, 70120
, 76014
,82109
,52028
77728
, 73388
, 75451
, 71326
,81907
,42652
, 72324
, 72398
,69124

, 711862
,85970
,78000
, 13760
, 15914
47521
,69634
,85035
, 76479
, 712957
,78852
45914
, 70818
,80818
,74957
, 72339
,78954
44678
, 70174
, 79579
, 74212
,72009
, 17981
,44018
,69326
,80276
, 74064
,74520
, 79311
49041
, 71143
,84341
,716942

,69556
,65547
,64514
,68238
, 12867
,36477
,69256
,69679
,68532
,74932
,81408
,49865
, 75489
,74545
,74916
, 71596
,81490
43192
, 78849
,60671
,67669
, 71673
81574
43347
;15732
,65547
,69466
,74576
,82432
49152
,74513
,76074
,74583

, 72424
,81033
15755
,70335
,75256
,40671
,68422
, 76198
, 71862
, 73414
, 78508
,46828
, 71619
,81890
,75624
, 72815
, 79434
,45630
J71118
, 78595
, 74007
, 73894
, 79763
A4T789
, 71589
,81642
, 75831
,74266
,81032
,48533
713728
J17737
, 15274

,73006
,80559
, 715961
,60545
,63235
,21091
,59838
,64228
,61797
,69525
,17124
,39050
, 70127
,69758
,69716
, 70164
, 79428
,40328
,78323
,56216
,65224
;71371
, 78188
42741
,73526
,67711
, 70075
,72750
,78913
,45501
, 711405
,76151
, 713637

,11775
,79321
;14877
,63336
, 70075
,26673
,63116
,67766
,64700
,69273
, 15875
,38546
,67631
, 77481
,71466
, 71523
, 76879
43046
, 71038
J15111
,72229
, 70559
, 76458
41119
,69466
,716540
, 711974
, 71462
, 18575
,42925
,70228
, 15282
, 72079

,75221
,58103
,60865
,63162
,68182
,26325
,65718
,54944
,59843
,68637
, 77469
37274
, 78806
,51059
,61929
,69407
,78659
,38814
, 77982
,55833
,64021
,66091
, 75066
,32183
,73961
,50375
,59754
,70969
, 78710
,41938
,68156
,79161
, 73181

70302
77303
72832
,69862
73873
39724
68853
72812
70668
71363
77293
42726
,69015
78752
73205
71804
78993
43609
,70033
76719
72959
71631
79497
43263
70670
75702
72504
71441
77644
42883
70251
75252
72507

,66381
,82928
13732
,61426
,66881
,22853
,64630
46221
,53383
,70021
,76003
,40042
, 712637
,64496
,68255
,65426
,74494
,30852
, 75050
46214
,57190
,65070
,712493
,30140
,66258
,63460
,64541
,66870
12278
,33740
,67067
,64082
,65103

, 70135
,66683
,67857
,64087
,70469
,28174
,65077
,60798
,62862
,67912
75702
,35824
,66901
, 72955
,69256
,68948
,75100
,37897
,68628
,69461
,68670
,68255
, 73042
,36510
,67690
, 70341
,68530
,69727
J17515
,39455
,68488
,74051
, 70605

,61154
92712
, 73338
,63496
,65887
,26992
,62346
,67295
,64550
,67929
, 715633
,35859
,68684
,69494
,67947
,66743
, 74977
,33487
,69029
,64431
,65570
,63628
, 12555
,27256
,65676
,67137
,64121
,65406
, 713185
,30813
,63130
72672
,67000

,69884
,68986
,68574
,59982
,64235
,19965
,58829
,62534
,60312
,67990
75125
,35981
,66500
, 72484
,68844
,69241
,74514
,38482
,68802
,70483
,69393
,68149
, 74128
,36299
,67131
, 71643
,68621
,68565
, 74589
,37131
,69189
,66441
,67350

241

,66632
,80573
, 72506
,56488
,56488
,12977
,59993
,38966
47219
,62388
,62388
,24776
, 712232
,39987
,51068
,63795
,63795
,27591
, 70606
47468
,56397
,64384
,64384
,28767
,67881
,55302
,60774
,68591
,68591
37182
,66407
,80210
, 71598

,70412
, 70653
,69362
,63358
,63358
,26716
,65463
,57943
,61354
,67401
,67401
,34802
,68972
,64385
,65590
,66345
,66345
,32690
,66861
,65614
,65634
,65804
,65804
,31608
,66101
,65545
,65200
,69089
,69089
,38178
,69713
,68168
,68415




242

APENDICE N - TODOS OS RESULTADOS SOBRE GENERALIZACAO NOS MODELOS DE JANELAS VARIAVEIS

Cenario 1 Cenario 2
(Treino com o ensino técnico e (Treino com o ensino superior e Média dos cenarios
teste com o ensino superior) teste com o ensino técnico)
Sem Sel. Atr. Com Sel. Atr. Sem Sel. Atr. Com Sel. Atr. Sem Sel. Atr. Com Sel. Atr.
Modelo Tese Baseline Tese Baseline Tese Baseline Tese Baseline Tese Baseline Tese Baseline
LR ac ,76660 ,81187 ,80281 ,81690 ,49570 , 74785 , 73068 ,70279 ,63115 ,77986 ,76675 , 75984

auc 85905 ,90253 ,89165 ,90591 ,59867 ,84198 ,86344 ,86760 , 712886 ,87225 87755 ,88675
k ,53319 ,62374 ,60563 ,63380 -,00858 49570 ,46137 ,40557 ,26230 ,55972 ,53350 ,51969
12572 1777 ,80160 , 78584 49615 ,88372 ,66020 ,88571 ,61093 ,83074 ,73090 ,83577
,85714 ,87323 ,80482 87122 ,55364 ,57081 95064 ,46566 , 70539 ,712202 87773 ,66844
fl 78597 ,82274 ,80321 ,82633 ,52332 ,69361 ;77924 ,61040 ,65465 , 715818 79122 , 71837

SVM ac 71428 ,81086 , 73641 ,83098 ,76073 72532 ,66845 ,73605 ,73750 ,76809 ,710243 ,78351
auc 81998 ,90098 ,84770 90147 ,82901 ,87680 ,82896 ,89601 ,82449 ,88889 ,83833 ,89874

k 42857 ,62173 47283 ,66197 ,52145 45064 ,33601 47210 47501 ,53618 ,40487 ,56703

, 77099 , 77938 ;77011 ,79639 ,77676 ,85958 ,83404 ,87162 17387 ,81948 ,80207 ,83400
,60965 ,86720 ,67404 ,88933 ;13176 ,53862 ,42060 ,55364 ,67070 ,70291 ,54732 , 72149
fl 68089 ,82095 , 71888 ,84030 , 75359 ,66226 ,55920 ,67716 11724 , 74161 ,63904 , 715873

NB ac  ,76156 ,80985 ,81589 , 78873 ,64163 ,57510 ,56223 ,56008 ,70160 ,69248 ,68906 ,67440
auc 82301 ,84532 90476 ,84639 , 75059 ,80699 , 72223 ,85302 , 78680 ,82615 ,81350 ,84970

k ,52313 ,61971 ,63179 57746 ,28326 ,15021 ,12446 ,12017 ,40320 ,38496 ,37812 ,34881

,719545 JIT197 ,80426 , 75488 ,58571 89772 ,53364 ,90000 ,69058 ,83785 ,66895 ,82744
, 710422 ,86720 ,83501 ,85513 96781 ,16952 98712 ,13519 ,83601 ,51836 ,91106 49516
fl 74706 ,82017 ,81934 ,80188 12977 ,28519 ,69277 ,23507 , 713841 ,55268 , 715606 ,51848

k-NN ac  ,70925 ,80784 , 78973 ,81690 ,65665 ,72854 ,64377 717145 ,68295 ,76819 ,71675 , 79418
auc 75269 ,86797 ,85990 ,87029 , 13894 ,83220 , 78314 ,87480 ,74582 ,85009 ,82152 ,87255

k 41851 ,61569 57947 ,63380 ,31330 45708 ,28755 ,54291 ,36590 ,53638 43351 ,58836

12707 , 76842 , 78235 ;77015 , 713548 ,85618 ,81308 ,87315 13127 ,81230 19771 ,82165
,67002 ,88128 ,80281 ,90342 ,48927 ,54935 ,37339 ,63519 ,57964 ,71532 ,58810 ,76930
fl 69738 ,82099 , 79245 ,83148 ,58762 ,66928 51176 , 73540 ,64250 ,74513 ,65210 ,18344

SGD ac  ,76861 ,81891 ,81589 ,81790 ,58369 , 73068 ,63090 , 76287 ,67615 , 717480 , 72339 , 79039
auc 84293 ,86972 ,89947 ,89369 ,65025 ,83051 , 71646 ,87626 ,74659 ,85012 ,80797 ,88498

k ,53722 ,63782 ,63179 ,63581 ,16738 46137 ,26180 ,52575 ,35230 ,54960 44679 ,58078

= o

= o

= o

= T
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fl

,74054
,82696
, 718136
, 718269
,83916
,56539
,13223
,89134
,80399
,713440
,80666
46881
, 715381
,69617
, 12384
,70925
,80823
41851
, 74299
,63983
,68756
, 76056
,82261
52112
75542
, 17062
,16294
, 73038
,88483
,46076
,96734
47686
,63881

, 78253
,88330
,82986
,80080
,86362
,60161
, 713178
,94969
,82662
,80382
,86353
,60764
, 75593
,89738
,82060
, 75855
,84436
,51710
, 73236
,81488
,77142
, 76257
,83274
,52515
,72935
,83501
, 77861
,81589
,89344
,63179
,78035
,87927
,82686

,81910
,81086
,81496
18772
,84071
,57545
, 74155
,88330
,80624
,81488
87794
,62977
, 75867
92354
,83303
,82293
,86447
,64587
, 76616
92957
,84000
,80885
,84973
,61770
, 74878
92957
,82944
,80181
,90848
,60362
, 73885
,93360
,82488

;19477
,85714
,82478
18772
,86390
,57545
, 72990
91348
,81143
,81086
,87429
,62173
, 75966
,90945
,82783
, 74949
85779
,49899
, 71831
,82092
,76619
, 76559
,85158
,53118
712837
,84708
, 78325
,83501
,89758
,67002
,78856
91549
,84730

,54653
,98283
,70245
,60944
,68442
,21888
,68214
,40987
,51206
, 718970
,89078
,57939
,83750
, 71888
17367
, 715107
,90072
,50214
,89795
,56652
,69473
, 74570
,88863
49141
,88552
,56437
,68938
,60085
,74052
,20171
,81756
,25965
,39413

,86941
,54291
,66842
, 712639
,82255
45279
,81681
,58369
,68085
,715321
,88417
,50643
,88562
,58154
, 710207
, 17253
,89928
,54506
,89197
,62017
, 13164
, 76180
,87839
,52360
,86526
,62017
,712250
, 71781
, 18154
43562
,88593
,50000
,63923

,57644
98712
, 712784
,62339
,67612
,24678
,68025
,46566
,55286
, 75321
,90231
,50643
,88562
,58154
,70207
, 74141
,90384
,48283
,88659
,55364
,68163
,69420
,86824
,38841
,87866
,45064
,59574
,60515
,65794
,21030
,58361
, 73390
,65019

,88401
,60515
, 71847
,81223
,88013
,62446
,89008
, 71244
, 79141
;715751
,88279
,51502
,88216
,59442
, 71025
, 76394
,89909
,52789
,88679
,60515
, 71938
, 77360
,88895
,54721
,86743
,64592
, 74046
, 76180
,89706
,52360
,86747
,61802
,72180

,64354
,90489
, 74191
,69606
,76179
,39213
, 70718
,65061
,65802
,716205
,84872
,52410
, 79565
,70753
,74876
, 713016
,85447
46032
,82047
,60318
,69115
, 715313
,85562
,50627
,82047
,66750
, 712616
,66562
,81268
,33124
,89245
,36825
,51647

,82597
, 71310
, 74914
,76360
,84309
,52720
, 17430
,76669
, 15373
, 17852
,87385
,55704
,82077
,73946
,76134
, 716554
,87182
,53108
81217
;71753
75153
, 76218
,85557
,52437
;19731
12759
, 75055
,76685
,83749
,53370
,83314
,68963
,713305

,69777
,89899
;17140
,70555
, 715841
41111
, 71090
,67448
,67955
,718405
,89013
,56810
,82214
75254
,716755
, 718217
,88415
,56435
,82638
, 74161
,76081
, 715153
,85898
,50305
,81372
,69011
, 71259
, 70348
,78321
40696
,66123
,83375
, 13754

,83939
;13114
17162
, 719997
,87201
,59995
,80999
,81296
,80142
, 78418
,87854
,56837
,82091
, 715193
,76904
15672
,87844
,51344
,80255
,71303
, 74279
, 76959
,87026
,53919
, 719790
, 74650
, 76186
, 719840
,89732
,59681
,82801
,76675
,718455
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APENDICE O - HIPERPARAMETROS CANDIDATOS

Logistic Regression (LR)

[{'solver': ['liblinear'],
'penalty': ['11','12"'],
Yeti 1,15, 2, 2.5, 3,

{'solver': ['lbfgs'],
'penalty': ['12'],
Yclsl [1, 1.5, 2, 2.5, 3,
{'solver': ['lbfgs'],
'penalty': ['none']}]

Support Vector Machine (SVM)

[{'kernel': ['linear'],

3.5, 4, 4.5, 5]},

3.5, 4, 4.5, 5]},

‘'c': [1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4, 4.5, 5]},
{'kernel': ['rbf', 'sigmoid'],

'c': [1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4, 4.5, 5],
'‘coefo': [0.0, ©.001, 0.01, ©.1],
‘gamma': ['scale', 'auto'],

"coef@': [0.0, ©.001, 0.01, ©.1]},
{'kernel': ['poly'],

'c': [1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4, 4.5, 5],
'degree': [1, 2, 3, 4, 5],

‘gamma': ['scale','auto’'],

'‘coefo': [0.0, ©.001, 0.01, 0.1]}]

Naive Bayes (NB)
[{'var_smoothing': np.logspace(©,-9, num=100)}]

k-Nearest Neighbors (k-NN)

[{'n_neighbors': list(range(3, 18)),
'weights': ['uniform', 'distance'],
‘algorithm': ['ball_tree', 'kd_tree',
‘leaf_size': [1, 5, 18, 208, 30@],

‘p': [1, 21}]

'brute'],

Stochastic Gradient Descent (SGD)
[{'loss': ['hinge', 'log',
'squared_hinge",
'penalty': ['11','12'],
'‘alpha': [0.00001, ©.0001, ©.001],
'learning_rate': ['constant', 'optimal’,
‘invscaling', 'adaptive'],
‘eta@': [0.001, ©.01, 0.05, 0.1, ©.15]}]

Decision Tree (DT)

[{'criterion': ['gini', 'entropy'],
'max_depth': [None, 2, 3, 5, 1@, 15],
‘min_samples_leaf': [1, 3, 5, 10, 20, 30],
'min_samples_split': [2, 3, 5, 18, 20, 30, 58],
'max_features': [None, 'auto', 'sqrt', 'log2'l],
'min_weight_fraction_leaf': [©.0001, ©.001, ©.01],
'max_leaf_nodes': [None, 2, 5]}]

'modified_huber',
'perceptron'],

AdaBoost (AB)
[{'n_estimators': [1©, 12, 15, 17, 20, 22,
25, 27, 3@, 32, 35],
'learning_rate': [©.1, ©.2, 0.3, 0.4, 0.5,
0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0],
‘algorithm': ['SAMME', 'SAMME.R']}]

Random Forrest (RF)

[{'criterion': ['gini', 'entropy'],
'n_estimators': [460, 500, 600, 700,
800, 900, 1000],
'min_samples_leaf': [1, 3, 5],
‘min_samples_split': [2, 5, 1@, 15],
'min_weight_fraction_leaf': [©.0@01,
0.001]}]

XGBoost (XGB)

[{'booster': ['gblinear',

{'booster': ['gbtree'],
'eta': [©.1, ©.2, ©.3,],
‘gamma': [©, ©.1, ©.3],
'max_depth': [1, 2, 3, 4, 5],
'lambda': [1, 2, 3, 4, 5],
‘alpha': [©, 1, 2]}]

‘dart']

Multi-layer Perceptron (MLP)

[{'solver': ['sgd'],
'hidden_layer_sizes': [(10),(20),(3©),
(5,10),(10,15)],
‘activation': ['logistic', 'tanh', 'relu
‘alpha':[©.0001, ©.01, ©.1],
‘learning_rate_init': [©.001, ©.025],
‘momentum': [©.6, ©.7, ©.8, ©.9],
'max_iter': [1e6000],
"batch_size": [50, 150, 250]},
{'solver': ['adam'],
'hidden_layer_sizes': [(18),(20),(30),
(5,10),(10,15)],
‘activation': ['logistic', 'tanh’,
'alpha':[@.0001, 0.01, ©.1],
[e.001, ©.025],

'relu

‘learning_rate_init':
'max_iter': [1e@000],
"batch_size": [50, 150, 250]}]
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APENDICE P - TERMO DE ASSENTIMENTO (TA)

TERMO DE ASSENTIMENTO - TA

Vocé esta sendo convidado(a) a participar, como voluntario(a), no projeto de pesquisa
para o desenvolvimento de uma ferramenta computacional que detecta estados afetivos
(como emogdes, humor e atitudes) de estudantes enquanto estdo realizando tarefas de
programagdo de computadores em um ambiente computacional (software) de
programacdo. O projeto & coordenado por Tiago Roberto Kautzmann, Mestre em
Computacdo Aplicada, pesquisador em Inteligéncia Artificial e doutorando pelo Programa
de Pos-Graduagdo em Computacgdo Aplicada (PPGCA) da Universidade do Vale do Rio dos
Sinos (UNISINOS).

A sua participagdo nesta pesquisa consistira em ser um dos utilizadores de um ambiente
computacional de programacdo de computadores, que coletara dados da sua interagdo
com o ambiente enquanto realiza tarefas de programac8o. Para tanto, vocé ira usar o
sistema e realizar as atividades determinadas no periodo especificado pelo(os)
pesquisador(res) do projeto. Vocé também podera ser convidado(a) a realizar testes para
verificar seu conhecimento em programacdo, assim como responder a questionarios.
Além disso, vocé também podera ser convidado(a) a participar de sess®es individuais para
narrar suas agoes enquanto estiver usando o sistema.

Durante a sua participacdo no sistema, suas acOes (teclado e mouse) poderdao ser
gravadas no banco de dados do sistema. Vocé tambeém podera ser gravado(a) com uma
webcam ligada ao computador, para que possamos coletar dados sobre suas expressoes
faciais e corporais, enquanto usa o sistema. A tela do seu computador também podera
ser gravada para coletar dados da sua interagdo com o sistema. No caso de necessitarmos
gravar a sua tela e/ou gravar vocé com a webcam, vocé sera previamente convidado,
podendo recusar a gravacado. Esses dados coletados do sistema, webcam e tela do
computador serdo utilizados apenas para fins de pesquisa, de forma anonima. Apenas
alguns poucos pesquisadores integrantes do projeto terdo acesso as gravagdes. Esses
dados serdo guardados pelo pesquisador responsavel em local seguro e por um periodo
de 15 anos. Cabe aqui salientar que a sua identidade sera preservada, pois ndo serdo

divulgados nomes, informacdes ou imagens que possam identificd-lo(a).

E importante observar que a sua participacdo neste projeto n3o tera nenhum impacto
nas notas nas disciplinas da instituicdo de ensino. Por se tratar de utilizagdo de um
software educacional, acreditamos que os riscos a vocé sejam minimos. Entre eles,
podemos citar a possibilidade de constrangimento ao responder questionarios e/ou
testes de conhecimento; desconforto; estresse; cansago ao responder as perguntas ou
fazer exercicios; e quebra de anonimato. Os pesquisadores fardo o possivel para
minimizar esses inconvenientes, mas vocé pode sempre optar, a qualquer momento, a
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retirar seu consentimento se perceber qualquer um desses inconvenientes. O(s)
pesquisador(res) tentara(3o) afetar minimamente o andamento normal das aulas. Como
beneficios da participagdo desse experimento, vocé desenvolvera suas habilidades de
programacdo de computadores. Outros beneficios potenciais sdo o desenvolvimento da
habilidade de resolugdo de problemas, aumento da motivagdo para aprender
programagdo e maior engajamento para resolver exercicios de programacao.

Apos ser esclarecido(a) sobre as informagdes acima, no caso de aceitar fazer parte desta
pesquisa, por favor assinale o campo abaixo “Declaro que entendi os objetivos, riscos e
beneficios da minha participagdo na pesquisa e concordo em participar”. Caso ndo deseje
participar da pesquisa, assinale a opgdo “Nao desejo participar dessa pesquisa”.

A qualguer momento, voce pode retirar o consentimento. Sua recusa ndo trara nenhum
prejuizo na sua relacdo com o pesquisador, com a UNISINOS e com a institui¢cdo de ensino.

Em caso de duvida, vocé pode procurar o pesquisador Tiago Roberto Kautzmann no
telefone (51) 99282-2114 ou pelo enderego de e-mail tkautzmann@edu.unisinos.br.

( ) Declaro que entendi os objetivos, riscos e beneficios da minha participagdo na
pesquisa e concordo em participar.

( ) Ndo desejo participar dessa pesquisa.

Data

Me. Tiago Roberto Kautzmann — Coordenador da pesquisa

Nome completo do(a) aluno(a)

Assinatura do do(a) aluno(a)
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APENDICE Q - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)
PARA ALUNOS MENORES DE IDADE

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO — TCLE

Senhores pais ou responsaveis, seu(ua) filho(a)/afilhado(a), aluno(a) de uma disciplina de
programacado de computadores na instituicdo de ensino
, estd sendo convidado(a) a participar,
como voluntario(a), no projeto de pesquisa para o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional que detecta estados afetivos de estudantes enquanto estdo realizando
tarefas de programacdo de computadores em um ambiente (software) de programacao.
O projeto é coordenado por Tiago Roberto Kautzmann, Mestre em Computac¢ao Aplicada,
pesquisador em Inteligéncia Artificial e doutorando pelo Programa de Pés-Graduagcdao em
Computagdo Aplicada (PPGCA) da Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS).

A participagdo do(a) aluno(a) nesta pesquisa consistira em ser um dos utilizadores de um
ambiente computacional de programac¢ao de computadores, que coletara dados da sua
interagdo com o ambiente enquanto realiza tarefas de programacdo. Para tanto, o(a)
aluno(a) devera usar o sistema e realizar as atividades determinadas no periodo
especificado pelo(os) pesquisador(res) do projeto. O(a) aluno(a) podera ser convidado(a)
arealizar testes para verificar seu conhecimento em programacao, assim como responder
a questiondrios. O(a) aluno(a) também podera ser convidado(a) a participar de sessdes
individuais para narrar suas agdes enquanto estiver usando o sistema.

Durante toda a participagdo do(a) aluno(a) no sistema, suas agdes (teclado e mouse)
poderdo ser gravadas no banco de dados do sistema. O(a) estudante também podera ser
gravado(a) com uma webcam ligada ao computador, para que possamos coletar dados
sobre suas expressdes faciais e corporais, enquanto usa o sistema. A tela do computador
também poderad ser gravada para coletar dados da interagdo do(a) aluno(a) com o
sistema. No caso de necessitarmos gravar a tela e/ou gravar com a webcam, o(a) aluno(a)
sera previamente convidado, podendo recusar a gravagdo. Esses dados e gravagdes serdo
utilizados apenas para fins de pesquisa, de forma andnima. Apenas alguns poucos
pesquisadores integrantes do projeto terdo acesso as gravagdes. Esses dados serdo
guardados pelo pesquisador responsavel em local seguro e por um periodo de 15 anos.
Cabe aqui salientar que a_identidade do(a) aluno(a) sera preservada, pois nao serdo
divulgados nomes, informacdes ou imagens que possam identifica-lo(a).

E importante observar que a participacdo do seu(ua) filho(a)/afilhado(a) neste projeto
ndo terda nenhum impacto nas notas nas disciplinas da instituicdo de ensino. Por se tratar
de utilizagdo de um software educacional, acreditamos que os riscos ao estudante sejam
minimos. Entre eles, podemos citar a possibilidade de constrangimento ao responder
guestionarios e/ou testes de conhecimento; desconforto; estresse; cansago ao responder
as perguntas ou fazer exercicios; e quebra de anonimato. Os pesquisadores fardo o
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possivel para minimizar esses inconvenientes, mas vocé pode sempre optar, a qualquer
momento, a retirar seu consentimento se perceber qualquer um desses inconvenientes.
O(s) pesquisador(res) tentara(3o) afetar minimamente o andamento normal das aulas.
Como beneficios da participagdo desse experimento, o(a) aluno(a) desenvolvera suas
habilidades de programac¢do de computadores. Outros beneficios potenciais sdo o
desenvolvimento da habilidade de resolugdo de problemas, aumento da motivagdo para
aprender programagao e maior engajamento para resolver exercicios de programacao.

Apods ser esclarecido(a) sobre as informagdes acima, no caso de aceitar que seu(ua)
filho(a) faca parte desta pesquisa, por favor assinale o campo abaixo “Declaro que entendi
os objetivos, riscos e beneficios da participacdo do meu(inha) filho(a)/afilhado(a) na
pesquisa e concordo com a participagdo dele(ela) nessa pesquisa”. Caso ndo deseje que
seu(ua) filho(a)/afilhado(a) participe da pesquisa, assinale a op¢do “Ndo desejo que
meu(inha) filho(a)/afilhado(a) participe dessa pesquisa”.

A qualquer momento, vocé pode retirar o consentimento. Sua recusa ndo trara nenhum
prejuizo para seu(ua) filho(a)/afilhado(a) na relagdo com o pesquisador, com a UNISINOS
e com a instituigdo de ensino. Em caso de duvida, vocé pode procurar o pesquisador Tiago
Roberto Kautzmann no telefone (51) 99282-2114 ou pelo enderegco de e-mail
tkautzmann@edu.unisinos.br.

( ) Declaro que entendi os objetivos, riscos e beneficios da participagdo do meu(inha)
filho(a)/afilhado(a) na pesquisa e concordo com a participagdo dele(ela) nessa pesquisa.

( ) Ndo desejo que meu(inha) filho(a)/afilhado(a) participe dessa pesquisa.

Data

Me. Tiago Roberto Kautzmann — Coordenador da pesquisa

Nome completo do(a) aluno(a)

Nome completo do responsavel pelo(a) aluno(a)

Assinatura do responsavel pelo aluno(a)
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APENDICE R - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)
PARA ALUNOS MAIORES DE IDADE

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO - TCLE

Vocé esta sendo convidado(a) a participar, como voluntario(a), no projeto de pesquisa
para o desenvolvimento de uma ferramenta computacional que detecta estados afetivos
de estudantes enquanto estdo realizando tarefas de programacdo de computadores em
um ambiente (software) de programacdo. O projeto é coordenado por Tiago Roberto
Kautzmann, Mestre em Computacao Aplicada, pesquisador em Inteligéncia Artificial e
doutorando pelo Programa de Pds-Graduacdo em Computacdo Aplicada (PPGCA) da
Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS).

A sua participacdo nesta pesquisa consistira em ser um dos utilizadores de um ambiente
computacional de programac¢ao de computadores, que coletard dados da sua interagdo
com o ambiente enquanto realiza tarefas de programacgado. Para tanto, vocé devera usar
o sistema e realizar as atividades determinadas no periodo especificado pelo(os)
pesquisador(res) do projeto. Vocé podera ser convidado(a) a realizar testes para verificar
seu conhecimento em programagao, assim como responder a questionarios. Vocé
também podera ser convidado(a) a participar de sessdes individuais para narrar suas
acoes enquanto estiver usando o sistema.

Durante toda a sua participa¢do no sistema, suas a¢des (teclado e mouse) poderdo ser
gravadas no banco de dados do sistema. Vocé também podera ser gravado(a) com uma
webcam ligada ao computador, para que possamos coletar dados sobre suas expressoes
faciais e corporais, enquanto usa o sistema. A tela do computador também podera ser
gravada para coletar dados da sua interagdo com o sistema. No caso de necessitarmos
gravar a tela e/ou gravar com a webcam, vocé serd previamente convidado, podendo
recusar a gravacao. Esses dados e gravagdes serdo utilizados apenas para fins de pesquisa,
de forma andénima. Apenas alguns poucos pesquisadores integrantes do projeto terdao
acesso as gravagoes. Esses dados serdo guardados pelo pesquisador responsavel em local
seguro e por um periodo de 15 anos. Cabe aqui salientar que a sua identidade sera
preservada, pois ndo serao divulgados nomes, informacGes ou imagens que possam
identifica-lo.

E importante observar que a sua participa¢do neste projeto n3o terd nenhum impacto
nas notas nas disciplinas da instituicdo de ensino. Por se tratar de utilizacdo de um
software educacional, acreditamos que os riscos para vocé sejam minimos. Entre eles,
podemos citar a possibilidade de constrangimento ao responder questionarios e/ou
testes de conhecimento; desconforto; estresse; cansago ao responder as perguntas ou
fazer exercicios; e quebra de anonimato. Os pesquisadores fardo o possivel para
minimizar esses inconvenientes, mas vocé pode sempre optar, a qualquer momento, a
retirar seu consentimento se perceber qualquer um desses inconvenientes. O(s)
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pesquisador(res) tentara(ao) afetar minimamente o andamento normal das aulas. Como
beneficios da participacao desse experimento, vocé desenvolvera suas habilidades de
programacao de computadores. Outros beneficios potenciais sdo o desenvolvimento da
habilidade de resolugdo de problemas, aumento da motivacao para aprender
programacdo e maior engajamento para resolver exercicios de programacao.

Ap0s ser esclarecido(a) sobre as informagdes acima, no caso de vocé aceitar fazer parte
desta pesquisa, por favor assinale o campo abaixo “Declaro que entendi os objetivos,
riscos e beneficios da minha participagao na pesquisa e concordo em participar”. Caso
ndo deseje participar da pesquisa, assinale a opcdo “Ndo desejo participar dessa
pesquisa”.

A gualquer momento, vocé pode retirar o consentimento. Sua recusa ndo trard nenhum
prejuizo na sua relagao com o pesquisador, com a UNISINOS e com a instituicao de ensino.

Em caso de duvida, vocé pode procurar o pesquisador Tiago Roberto Kautzmann no
telefone (51) 99282-2114 ou pelo enderego de e-mail tkautzmann@edu.unisinos.br.

( ) Declaro que entendi os objetivos, riscos e beneficios da minha participagdo na
pesquisa e concordo em participar.

( ) Ndo desejo participar dessa pesquisa.

Data

Me. Tiago Roberto Kautzmann — Coordenador da pesquisa

Nome completo do aluno(a)

Assinatura do aluno(a)
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Os processos cognitivos desenvolvidos durante a aprendizagem, como a memorizacdo e a tomada de
decisdo, podem ser prejudicados pelas emocdes do estudante. As emogdes negativas, como a frustracéo, a
confusdo e o tédio podem ser prejudiciais para a aprendizagem quando o alunc maniém essas emocdes por
um longo periodo de tempo. Elas sdo mais frequentes em tarefas complexas de aprendizagem, como & a
programacac de computadores. O presente estudo esta interessado em uma das emoctes nao-basicas
mais freglientes em ambientes computacionais de aprendizagem de programacdo: a confusdo. Quando o
alunc esta confuso durante uma tarefa de aprendizagem, ele esta num estado de desequilibrio cognitivo
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diversos estudos exploratérios e experimentais, com o objetive de identificar dados dos estudantes que
possuam capacidade preditiva de confusdo em tarefas de programacao. Serdo consideradas as seguintes
modalidades de dados sobre os alunos: interacdc com o sistema, conhecimento no dominic de
programacao e habilidades metacognitivas. Além de implementar um algoritmo de classificacdo de confusdo
em ambientes de programacdo, a pesquisa pretende encontrar correlacdes entre as varidveis de interesses,
além de relacbes causais entre elas.

Objetivo da Pesquisa:

O objetivo primario do trabalho & treinar algoritmos computacionais para realizar a detecgdo da confusio de
alunos durante tarefas de aprendizagem de programacio, em ambientes computacionais de programacao,
identificando quando esta confusdo esta sendo benéfica para a aprendizagem do aluno. Este objetivo é
desdobrado nos seguintes objetivos secundarios: a) verificar correlacGes entre dados sobre o conhecimento
dos estudantes e o estado afetivo de confusdo; b) identificar correlagdes entre dados sobre habilidades
metacognitivas dos estudantes e o estado afetivo de confusdo; ¢} identificar correlacdes entre dados sobre
as interagdes dos estudantes com o sistema e o estado afetivo de confusao; d) identificar a capacidade
preditiva de diferentes conjuntos de dados envolvendo conhecimente do alune, habilidades metacognitivas e
interacdes com o sistema; &) identificar as configuractes (pardmetros, estruturas e janelas de dados) dos
algoritmos de classificacio que possuam as melhores capacidades preditivas do estado afetivo de confusio;
f) identificar quando a confusdo esta levando a uma melhor aprendizagem e quando esta levando a uma

pior aprendizagem.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Os riscos foram descritos no projeto e nos termos de consentimento e assentimento anexados ao projeto,
destacando-se entre eles os seguintes: possibilidade de constrangimento ac responder questionarios efou
testes de conhecimento, desconforto, estresse, cansaco ao responder as perguntas ou fazer exercicios e
quebra de anonimato. Os pesquisadores comprometeram-se a fazer o possivel para minimizar esses
inconvenientes, deixando claro aos participantes que eles podem retirar seu consentimento de participacdo

na pesquisa a qualguer momento.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

O projeto apresenta uma descricdo clara, com objetivos e metodologia bem definidos, destacando-se o uso
de uma ampla variedade de fontes de dados (imagens, gravacbes de seqiéncias de teclas, observacdo por
humanos, questionarios, testes) para tornar possivel a verificacdo do grau de correlagdo entre os algoritmos

propostos e a observagdo humana.
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Consideragoes sobre os Termos de apresentagédo obrigatoria:

253
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Os termos de apresentacdo obrigatoria, que abrangem um modelo de termo de assentimento para os

menores de idade e dois modelos de TCLE (um deles para os pais ou responsaveis pelos menores e o outro

para os adultos participantes da pesquisa), descrevem os riscos possiveis e enfatizam o direito de retirada

do consentimento de participaco na pesquisa a qualquer momento.

Recomendagodes:

Mao ha.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

Mao ha.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacdo
Informagdes Basicas|PB_INFORMACOES_BASICAS DO _P | 29/10/2019 Aceito
do Projeto ROJETO 1362644 pdf 13:42:34
Outros anuenciaunisinos._pdf 29M10/2019 |TIAGO ROBERTO Aceito
13:41:16  |KAUTZMANN

Folha de Rosto folhaDeRosto. pdf 28M10/2019 |TIAGO ROBERTO Aceito
18:32:26  |KAUTZMANN

Projeto Detalhado / | projeto.doc 28M10/2019 |TIAGO ROBERTO Aceito

Brochura 18:27:29 |KAUTZMANN

|nvestigador

Qutros anuenciaconcordia.pdf 18/10/2019 |TIAGO ROBERTO Aceito
13:36:06  |KAUTZMANN

TCLE / Termos de | TAtermodeassentimento.docx 06/09/2019 | TIAGO ROBERTO Aceito

Assentimento / 14:32:23 KAUTZMANN

Justificativa de

Auséncia

TCLE / Termos de | TCLEmenoresdeidade.docx 06/09/2019 | TIAGO ROBERTO Aceito

Assentimento / 14:31:56  |KAUTZMANN

Justificativa de

Auséncia

TCLE / Termos de | TCLEmaicresdeidade docx 06/09/2019 | TIAGO ROBERTO Aceito

Assentimento / 14:31:30 KAUTZMANN

Justificativa de

Auséncia

TCLE / Termos de |TCLE_TiagoRobertoKautzmann_pdf 18/11/2019 |José Rogue Junges | Aceito

Assentimento / 09:32:24

Justificativa de
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Auséncia TCLE_TiagoRobertoKautzmann pdf 181172019 |José Roque Junges
09:32:24

Aceito

Situacgdo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciagao da CONEP:
Mao

SAC LEOPOLDO, 18 de Novembro de 2019

Assinado por:
José Rogue Junges

(Coordenador(a))
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ANEXO A - QUESTIONARIO DE COMPETENCIA EMOCIONAL (QCE)

QUESTIONARIO DE COMPETENCIA EMOCIONAL

Autor: Vladimir Taksic' (2000)
Adaptacao Portuguesa: N. Lima Santos & L. Faria (2005)

Nas pdaginas seguintes vai encontrar um conjunto de afirmagdes, as quais pedimos
responda espontaneamente, sem pensar muito em cada uma delas, pois o que
interessa é o que habitualmente sente e pensa acerca das mesmas.

Isto ndo é um teste, logo, ndo ha boas nem mas respostas. O que conta é a sua opinido sincera!

MUITO OBRIGADO por nos ter disponibilizado o seu tempo para responder a este Questionario.
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Por favor, leia cada uma das afirmagdes que a seguir se apresentam e responda pondo um circulo ou uma

cruz na letra que corresponde 3 sua opiniao, usando a escala que se segue:

A 8 G D E F
NUNCA RARAMENTE  |POUCAS VEZES ALGUMAS VEZES | FREQUENTEMENTE SEMPRE

1 | Consigo manter-me de bom humor, mesmo que alguma coisa ma acontega. A|B|(C|D|E|F
2 | Consigo exprimir 0os meus sentimentos e emog¢des em palavras. A|B|(C|D|E|F
3 | Quando encontro alguém conhecido, apercebo-me logo da sua disposic¢ao. A(B|C|D|E|F

Consigo manter-me de bom humor, mesmo quando os que me rodeiam estao
4 de mau humor. A|B|CI|D|E|F
5 | Quando alguma coisa me desagrada, demonstro-o logo. A|B|C|D|E|F
6 | Quando vejo como alguém se sente, geralmente sei o que lhe aconteceu. A|B|(C|D|E|F
7 | As experiéncias desagradaveis ensinam-me o que nao devo fazer. A|B|C|D|E|F
8 Consigo facilmente arranjar maneira de me aproximar das pessoas de quem alslclolelF

gosto.

Consigo perceber a diferenca, se os meus amigos estdo tristes ou
9 dececionados. AIB|CID|E|F
10| Quando alguém me elogia, trabalho com maior entusiasmo. A|B|C|D|E|F
11| Consigo facilmente descrever as emogdes que estou a sentir. AI(B|C|D|E|F
12 | Consigo facilmente notar as mudang¢as de humor nos meus amigos. A(B|C|D|E|F
13| Quando ndo gosto de uma pessoa, arranjo maneira de lho mostrar. A|B|C|D|E|F
14| Exprimo bem as minhas emogoes. A(B|C|D|E|F
15| Consigo facilmente fazer feliz um amigo no dia do seu aniversario. A|B|C|D|E |F
16 | Quando estou de bom humor, é dificil ficar maldisposto(a). A|B|C|D|E|F
17 | Consigo exprimir a forma como me sinto. A|B|C|D|E|F
18 :\:\ g?g:;var uma pessoa junto de outras, sou capaz de descrever bem as suas alelclolelF




19

Quando estou de bom humor, todos os problemas parecem ter solugdo.

20

Consigo descrever o meu estado emocional actual.

>

21

Consigo perceber quando alguém se sente desanimado.

>

22

Quando estou com alguém que me admira, tenho cuidado com a forma como
me comporto.

23

Posso afirmar que conhego bem o meu estado emocional.

@
(a]

24

Consigo descrever os sentimentos de uma pessoa a partir da expressao da
Sua cara.

> (> | >
@
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-

25

Quando estou feliz e bem-humorado(a), estudo e trabalho melhor.

26

O meu comportamento reflete os meus sentimentos mais profundos.

27

Consigo detetar a inveja disfar¢ada nos outros.

28

Se eu quiser mesmo, consigo resolver problemas que parecem sem solugao.

29

As pessoas sao sempre capazes de descrever o meu estado de humor.

30

Percebo quando alguém tenta esconder o seu mau humor.

>|>|>|>|®P (>
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31

Consigo facilmente persuadir um amigo de que nao hd razdes para se
preocupar.

el

32

Normalmente sei as razées porque me sinto mal.

33

Percebo quando alguém se sente culpado.

34

Procuro moderar as emogoes desagradéveis e reforgar as positivas.

35

Considero facil manifestar carinho a pessoas do sexo oposto.

36

Percebo quando alguém tenta esconder os seus verdadeiros sentimentos.

37

N&o ha nada de mal com o modo como habitualmente me sinto.

38

Consigo nomear e descrever a maioria dos meus sentimentos.

39

Percebo quando alguém estd em baixo.

Ca 1 e ] [ £ o 0| | o 1 o ] [ ¥ || o] [ a ] [F (e

mimimm Mm@ M| m| m

MM M MMM M| ™M

40

Cumpro os meus deveres e obrigacoes com prontiddo, em vez de estar a
pensar neles.

w
(o]
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Consigo reconhecer a maioria dos meus sentimentos.

42

Percebo quando o comportamento de alguém varia em funcdo do seu humor.

43

Tento manter o bom humor.

44

Sei como surpreender de forma agradavel cada um dos meus amigos.

45

No que me diz respeito, é normal sentir 0 que sinto agora.
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MUITO OBRIGADO PELA SUA COLABORAGAO!



